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RESUMO

Dissertacao de Mestrado
Programa de Pds-Graduagao em Engenharia de Produgao
Universidade Federal de Santa Maria

CARACTERIZAGAO DE MINERIO DE FERRO
POR VISAO COMPUTACIONAL
AUTOR: MARCIO ANDRE DELL’AGLIO FRICK
ORIENTADOR: DR. JOSE ANTONIO TRINDADE BORGES DA COSTA
Data e Local de Defesa: Santa Maria, 12 de Setembro de 2008.

A classificacdo de minérios € util para o entendimento e controle processos de
beneficiamento industrial. O presente trabalho contribui para o desenvolvimento de
um sistema de visdao computacional para realizar a classificagcdo automatica de
minério de ferro por analise de imagens de micrografia 6tica. Com este propdsito,
algoritmos de extracdo de caracteristicas morfolégicas foram implementados e
algoritmos de classificagcdo com base em caracteristicas foram desenvolvidos. Estes
métodos foram aplicados com sucesso a classificagdo de grédos de hematita em
quatro classes determinadas pela sua forma (lamelar ou granular) e porosidade
(porosa e compacta) utilizando apenas quatro caracteristicas, a saber, circularidade,
razao de aspecto, razdo de fibra e porosidade.

Palavras-chave: visdo computacional; reconhecimento de padroes, minério de ferro;
classificagao de minérios.
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Ore classification is useful for understanding and controlling industrial beneficiation
processes. The present work contributes to the developement of a computer vision
system for automated classification of iron ores by image analysis of optical
micrographs. For this purpose, morphological feature extraction algorithms were
implemented and feature based classification algorithms were developed. These
methods were successfully applied to the classification of hematite grains into four
classes determined by their shape (lamellar or granular) and porosity (porous and
compact) as characterized by just four features, namely, circularity, aspect ratio, fiber
ratio and porosity.
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1 INTRODUGAO

Sistemas de visao computacional sdo usualmente aplicaveis na automacgao
industrial, sendo que, tais sistemas sido altamente dependentes do dominio de
aplicagédo, pois, para projetar um sistema de visdo, questdes sobre a imagem e as
informacdes que se pretende obter dela, devem ser levadas em consideragao. Por
esse motivo a visdo computacional tem sido aplicada em diversas areas, para
reconhecimento e analise de imagem. Métodos de processamento e analise de
imagens digitais sdo hoje rotineiramente aplicados como ferramentas auxiliares em
microscopia quantitativa.

Nos processos de beneficiamento industrial de minério de ferros, a qualidade
e quantidade do sinter feed sdo fatores que dependem do desenvolvimento do
tratamento dos minérios (VIEIRA et al., 2000; COSTA et al., 1998), para prever estes
fatores, deve-se conhecer o comportamento de cada tipo de minério.

No entanto, ndo existe um método universal para a avaliacdo automatizada
das fases minerais ou para a caracterizacdo da microestrutura de minérios
(FORTEY,1995). De fato, este € um problema complexo, uma vez que s&o diversos
os atributos que caracterizam forma, textura, trama ou porosidade, assim como as
maneiras como s&o combinados em cada caso.

A classificacdo automatizada de minérios baseada na analise de imagens
digitais €, portanto, uma tarefa de reconhecimento de padrées que envolve a
escolha das caracteristicas a serem medidas e o estabelecimento de critérios de
classificagdo baseados nos valores destas grandezas. Estas caracteristicas ou
atributos mensuraveis devem ser a tradugao matematica (topoldgica, geométrica ou
morfologica) dos descritores visuais usados pelos petroégrafos para classificar os
minérios. Ja os critérios de classificacdo devem levar em conta a conjuncédo de
diferentes caracteristicas.

O objetivo do presente trabalho € contribuir para o desenvolvimento de

técnicas de visdo computacional que auxiliem na classificagdo automatizada de
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minérios de ferro apresentando uma técnica de reconhecimento de padrdes para a
identificacdo de particulas hematiticas.

Este trabalho esta organizado em seis capitulos. No Capitulo 2 trata do objeto
de estudo do presente trabalho, o minério de ferro, onde informacdées como
importancia econbmica, o processo industrial e a caracterizacdo do minério séo
encontradas, assim como o estado da arte dos métodos para analise. No Capitulo 3
conceitos de visdo computacional, procedimentos de andlise de imagem e
reconhecimento de padrbes sao apresentados, onde auxiliam na compreensao do
método proposto no presente trabalho. No Capitulo 4 o método de analise proposto
€ apresentado, em seguida, os materiais e métodos necessarios para a execugao do
método proposto sao descritos. No capitulo 5 sdo discutidos e apresentados os
resultados encontrados. E finalmente no capitulo 6 as conclusdes sdo apresentadas
indicando os possiveis trabalhos a serem desenvolvidos apds a apresentagado do
meétodo proposto por este trabalho.



2 MINERIO DE FERRO

2.1 Importancia econémica

O ferro € um dos elementos mais abundantes da crosta terrestre e matéria-
prima fundamental para a industria. Uma vez que o ferro e 0 aco estao presentes em
uma grande variedade de produtos, o consumo de minério de ferro ainda é um dos
indices considerados na medida de industrializagcdo de um pais (GROSS, 1993;
apud TAKEHARA, 2004).

O Brasil é o um dos maiores produtores de minério de ferro do mundo. Em
2006, o pais produziu 317 milhdes de toneladas, o que corresponde a 18,52% da

producao mundial (ver Tabela 2.1).

Ano 2000 | 2001 | 2002 | 2003 | 2004 | 2005 | 2006
Producédo Mundial | 1.060 | 1.060 | 1.080 | 1.060 | 1.340 | 1.540 | 1.712
Produgéo Brasil 212 | 237 | 214 | 264 | 262 | 278 | 317
% Brasil 20 22 19,8 | 22,7 | 19,5 | 18 | 18,5
Colocacado Mundial | 2° 2° 2° 2° 2° 2° 2°

Tabela 2.1 - Panorama Mineral Brasileiro (em milhdes e toneladas métricas). Fonte: IBRAM
2008.

As reservas brasileiras de minério de ferro destacam-se nao apenas pelo seu
volume (ver Tabela 2.3), mas também pelos teores médios, que sa&o superiores a
62% de ferro, contra os 51,6 % verificados pela média mundial. As reservas medidas
e indicadas de minério de ferro no Brasil ultrapassam 26 bilhdes de toneladas,
situando o pais em quinto lugar em relagao as reservas mundiais, de 370 bilhdes de
toneladas. Além disso, as jazidas brasileiras sdo de facil extragdo, pois nao é
necessario escavagao as mesmas se encontram a céu aberto, o que possibilita a

producéo de grandes volumes a custos baixos (TAKEHARA, 2004).
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A regido conhecida como Quadrilatero Ferrifero, localizado na regido sudeste
do Brasil, no estado de Ninas Gerais, juntamente com a Serra dos Carajas,
localizada na regido norte do Brasil, no estado do Para, formam as duas principais
provincias minerais do pais, ambas apresentam depoésitos de ferro de notavel

importancia econdmica para o pais (CPRM, 2007)

Ano 2000 | 2001 | 2002 | 2003 | 2004 | 2005
Reserva medida | 11,2 | 15,1 | 17,8 | 156 | 15,5 | 15,8
Reserva indicada | 9,8 97 (10,3 | 11,3 | 10,9 | 10,7

Tabela 2.2 - Reservas de minério no Brasil em bilhoes de toneladas. Fonte: IBRAM 2008

A maior empresa produtora de minério de ferro no Brasil € a Vale,
responsavel por 66% da producao nacional. Esta empresa foi criada em 1942 pelo
governo brasileiro como Companhia Vale do Rio Doce (CVRD) e privatizada em

1997, atuando hoje nos 5 continentes.

2.2 Processo siderurgico

O processo de transformagao do minério de ferro em acgo € esquematizado na
Figura 2.1. O tipo de minério disponivel determina todo o seu processamento até ser
usado como matéria-prima do processo siderurgico, que se inicia com a redugao.

Ainda na mineracdo, o minério bruto é fracionado para ser aproveitado de
acordo com as suas caracteristicas. Cada fragcado € identificada conforme o seu
destino.

O minério granulado apresenta uma granulometria entre 12,5mm a 200 mm e
subdivide-se em cinco grupos, 0s quais passam por processos de peneiramento. Por
ser uma fragao grossa, vai direto ao alto-forno.

Ja as particulas de minério menores do que 12,5mm, ou finos, nao sao
adequadas para serem usadas diretamente como carga em fornos de redugao, pois
tendem a se compactar ndo permitindo a circulacdo do ar. Os finos com

granulometrias entre 12,5 mm a 0,15 mm sao aglomerados com cal e coque
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formando particulas maiores chamadas de sinter. (VIEIRA et al., 2000). Atualmente,
95 % do ferro primario mundial é produzido via alto-forno, sendo que no Brasil, 80 %
€ alimentado por sinter: (SOUZA NETO et al., 1998).

O aproveitamento de minérios com granulometria abaixo de 0,15 mm
(superfinos) exige outro processso de formagdo de particulas maiores, com
granulometria aceitavel para seu uso em altos-fornos, que consiste na formagéo de
pelotas, ou pelotizagdo. O beneficiamento de minérios de granulometria mais fina e
de teores mais baixos, aumentou a vida util das minas de ferro.

As fragdes utilizadas nos processos de sinterizacdo e pelotizacdo sao
denominadas sinter-feed e pellet-feed, respectivamente (CASTRO, 1989).

PROCESSOS DE TRANSFORMACAO DE

MINFERIOS DE FERRO EM ACO
Mineragao
) v )
[Granulado | [ Sinter Feed | [ Pellet Feed |
- ‘ — ' — Processo de
. }
Sinterizagio Pelotizacdo | Aglosiersg
| | Sinter | _Pelota |
I Lo , !
! " ‘ ¢ L X . Processo
I Alto-l*-:]‘mo IIIccnoerHI{cducIo Diretaf— e Rethzeli
[ Ferro-Gusa |  [Ferro-Esponja)
' R Processo
[ AciariaLD |  |Aciaria Elétrica) «— de Refino
L
Aco

FIGURA 2.1 - Processo de transformagao de minérios de ferro em ago. (ZAVAGLIA, 1995; apud
TAKEHARA, 2004)

Um estudo sistematico das correlagdes entre as caracteristicas de cada uma
destas fragcdes e o seu desempenho durante o processamento, permite estimar os
custos e o rendimento do processo. (HUNDERTMARK, 1996; VIEIRA et al., 2000).
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Atualmente, grandes esforgos tém sido voltados ao melhor conhecimento do
minério de ferro e seu beneficiamento, que envolve desde o conhecimento do
depdsito do minério, até a producao do ferro primario, na forma de gusa ou ferro-
esponja (SOUZA NETO et al., 1998).

Para um melhor processo de reducéo, o minério de ferro, deve apresentar alto
teor de Fe. Além disso algumas especificagcbes quimicas e fisicas também
influenciam no processo. A quantidade total dos elementos menores e impurezas
(tanto do minério de ferro, quanto dos fundentes) deve ser controlada, uma vez que
0s excessos de impurezas acumulam-se dentro do alto-forno tornando o processo
metalurgico ineficiente. Os teores maximos destes elementos variam para cada
usina. (GROSS, 1993).

Também as caracteristicas mineraldgicas, macroestruturais e texturais do
minério, podem influenciar na qualidade do sinter produzido. (ROSIERE et al., 1997;
VIEIRA, 2003 et al.; TAKEHARA, 2004).

Uma grande variagdo desses minérios ocorre nos tipos e formas dos cristais
de hematita, resultante das diferentes condicbes para sua formagao. Em estudos
recentes alguns autores tém sugerido que as caracteristicas texturais tém uma
importancia relevante para o entendimento do comportamento das particulas de
minério de ferro em processos siderurgicos (VIEIRA et al. 2003).

2.3 Caracterizagao do minério de ferro

Os minérios de ferro podem ser classificados de acordo com a sua
composi¢cédo quimica. Os teores de ferro sdo determinados tanto pela quantidade de
ferro presente nos minerais como pela concentracdo desses minerais nas rochas.
Os principais minerais de ferro sio listados na Tabela 2.3.

As classes minerais sao representadas por um ou mais minerais, sendo que
destes, apenas o0s minerais de ferro da classe Oxido sao explorados
economicamente, nas condi¢des atuais. (TAKEHARA, 2004).
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Classes Minerais | Composig¢ao quimica |Teor Designacgao
do Mineral Puro Fe (%) Comum
Magnetita Fe;04 72,4 Oxido ferroso-férrico
OXIDOS Hematita Fe, 03 69,9 Oxido férrico
Goethita HFeO, 62,8
Lepidocrocita | FeO(OH) 62,85 Hidroxido de ferro
CARBONATO | Siderita FeCO; 48,2 Carbonato de ferro
Pirita FeS, 46,5
SULFETOS Pirrotita FeS 63,6
Fayalita Fe2+2(SiO4) 54,81 Grupo da Olivina
Laihunite Fe®* Fe®*5(SiO4), 47,64 | Grupo da Olivina
SILICATOS Greenalita Fe™, sFe®" 45S5i,,05(0OH)s5 | 44,14 | Grupo da Serpentina
Grunerita Fe2+7(Si8 022)(0H), 39,03 Grupo dos Anfibodlios
Antofilita Fe2+7(Si8 022)(0H), 39,03 Grupo dos Anfibélios

Tabela 2.3 — Principais minerais de ferro e suas classes (TAKEHARA, 2004).

A magnetita tem cor cinza a preto. Por ser um mineral fortemente magnético é
facilmente separado da ganga com uso de eletroimas, produzindo um concentrado
de alta qualidade A hematita tem a cor cinza azulado a vermelho, brilhante a fosca,
podendo ser terrosa, compacta ou cristalina. E o mais importante mineral de ferro,
devido a sua larga ocorréncia em varios tipos de rochas e suas origens diversas.
A limonita € um nome genérico dado para os O6xidos hidratados de ferro, que
mineralogicamente sdo compostos de misturas variadas dos minerais goethita e
lepidocrocita. Sua cor € geralmente amarela ou marrom a quase preta e pode ser
compacto a terroso e ocre. (TAKEHARA, 2004).

2.3.1 Caracterizacdo microestrutural

Os minérios brasileiros apresentam estruturas internas muito variadas, devido

as diferentes condigdes de metamorfismo, tectonismo e intemperismo a que foram
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sujeitos, ou, mesmo, em virtude de sua génese. Dessa forma, originaram-se
minérios com diferentes constituintes mineralédgicos, trama, tamanho e morfologia
dos cristais, tamanho e morfologia dos poros, porosidade, forma e superficies das
particulas, etc. (ROSIERE, 1996; VIEIRA,1996; ROSIERE et alii, 1997).

Para um melhor controle dos processos de beneficiamento industrial, como
granulacdo ou sinterizagdo, o minério deve ser bem caracterizado (CLOUT, 1998;
apud DONSKOI, 2007). Esta caracterizacédo deve incluir informacéo sobre a
mineralogia das particulas, associacbées minerais, morfologia, porosidade, textura,
dureza, distribuicdo de tamanho e liberagdo mineral. Para isto uma combinacéo de
técnicas complementares deve ser usada, incluindo microscopia e microssonda

eletrbnica, microscopia 6tica de transmissao e a analise de imagens.

2.3.1.1 Caracterizagao mineraldgica

A caracterizagdo mineraldgica do minério consta da descricdo das diferentes
fases minerais e a sua distribuicdo (TAKEHARA, 2004). A determinagdo da
mineralogia de particulas de minério de ferro pode ser dada por varios métodos, os
quais se dividem em diretos e indiretos. Métodos indiretos assumem que o minério é
estequiométrico, o que nem sempre é verdade.

Entre os métodos diretos, destaca-se a microanalise de raios-X
caracteristicos, a qual € realizada em microscopios eletrbnicos dotados de
espectrdmetros, que permitem observar a microestrutura, a associagao mineral e a
liberagao juntamente com a composigao quimica (DONSKOI et al., 2007). Entretanto
para fazer uma distincdo confiavel entre diferentes 6xidos e hidroxidos de minério, o
tempo de analise aumenta significativamente.

Sistemas de anadlise de imagens oticas sao capazes de identificar a
porosidade em diferentes minerais e diferenciar varios minerais do minério de ferro.
Esta diferenciagdo € baseada nas diferencgas de refletancia entre oxidos e hidréxidos
do ferro.

A densidade das particulas é fator determinante do comportamento dos finos
durante o beneficiamento. (DONSKOI et al., 2008). Assim, a determinagdo da

porosidade de diferentes particulas e minerais constituintes é parte importante da
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sua caracterizagdo. Neste particular, a analise de imagens 6ticas € uma ferramenta
extremamente eficiente em comparacdo com as técnicas baseadas em microscopia
eletrbnica. Além de identificar a porosidade, os sistemas de analise de imagens
Oticas sao capazes diferenciar varios minerais com base nas diferencas de
refletancia entre 6xidos e hidréxidos do ferro.

Para prever a performance do beneficiamento de minérios, particulas tém sido
classificadas pela analise de liberagcdo, com base na proporcdo de minerais
indesejados em cada particula (KING, 2001). Tal abordagem pode ser muito
apropriada para minérios simples, onde apenas um mineral é de interesse. Minério
de ferro, entretanto, pode ser complexo e muito frequentemente, consiste de 5 a 6
minerais principais. Assim, por exemplo, diferentes particulas com a mesma
quantidade de hematita podem ter muitas quantidades diferentes de ferro se o resto
da particula consistir de minerais que podem ou nao conter ferro, tais como goethita
ou caolinita. (DONSKOI et al., 2008).

No método de modelagao da performance, descrito por Donskoi (DONSKOI et
al., 2008), as particulas dentro de uma fracdo de tamanho do feed sao classificadas
conforme uma variante de classificagdes propostas anteriormente (BOX et al. 2002;
DONSKOI e CLOUT, 2005; DONSKOI et al., 2006; apud DONSKOI, 2008) de acordo
com a composicdo quimica dos minerais, o tipo de textura mineral e porosidade. A
informacédo quimica € obtida previamente por analise de microssonda de raios-X.
Para a caracterizacdo dos minérios, sdo usados atributos como area de cada
mineral, perimetro fechado (que ndo esta em contato com a resina), perimetro
aberto (conectado com a resina). Caracteristicas dimensionais de cada particula
foram calculadas por um programa especialmente desenvolvido para este fim
(MINERAL, DONSKOI et al., 2007). Estas informacdes foram entdo carregadas em
outro programa (RECOGNITION, DONSKOI et al., 2007), para classificar cada
particula em um grupo de textura particular do minério de ferro, xisto, ganga e
particulas ndo reconhecidas.

As caracteristicas individuais dos minérios podem ter uma influéncia
importante nas propriedades do sinfers produzidos e, consequentemente, nos
processos do forno (GOLDRING e FRAY, 1989). A reacdo das particulas grandes
depende da sua composicdo, especialmente a basicidade, o ferro contido e o
potencial de oxigenagcdo. Com base em testes que envolvem a reagdo dos minérios

individuais comparados com dados mineralogicos, os minérios foram classificados
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em quatro grupos: (a) dificeis de fundir (baixa reatividade); (b) intermediario
(moderadamente reativos); (c) facies de fundir (altamente reativos); (d)
essencialmente fundiveis (extremamente reativos). Materiais com alta basicidade e
baixo teor de ferro ndo derretem facilmente quando sujeitos a redugédo por altas
temperaturas. Contudo a presenca de material residual pode ser relacionada a
instabilidade no processo de redugédo em alto forno.

As caracteristicas relevantes no processo de sinterizagao podem ser divididas
em 6 categorias (GOLDRING e FRAY, 1989):

1. Conteudo da mistura;

2. Distribuicdo dos tamanhos das particulas;

3. Composicao quimica (total de Fe e demais elementos encontrados no

minério), quimica das fracbes de tamanho;

4. Propriedades fisicas, dureza, densidade, porosidade, molhabilidade;

5. Mineralogia, total dos componentes de Fe e materiais da ganga, minerais
contidos nas fracoes;

6. Textura, tamanho do cristal e morfologia, tamanho e distribuicdo dos
poros, textura entre os minerais e a maneira como ocorrem nas particulas,
em especial a distribuicdo dos minerais SiO; e Al;O3.

A maioria dos minérios € constituida principalmente de hematita além de
outros minerais como goethita, limonita. A hematita mostra uma grande variedade de
textura e tamanho nos cristais, refletindo sua origem diversa. As texturas comuns de
hematita sdo listadas na Tabela 2.4 (GOLDRING e FRAY, 1989).

Tipos Abreviatura
Coarsely Crystaline c.C
Interlocking granular int. gr.

Flaky fl.

Martitic mart.
Microplaty m.p
Ultrafine platy ultf.
Ultrafine submicroscopic | ultf. sub.
Ochreous ochr.

Tabela 2.4 — Texturas comuns de hematita (GOLDRING e FRAY, 1989).
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2.3.1.2 Caracterizacao textural

A textura tem duplo significado na caracterizagdo de particulas minerais, pois
€ amplamente conhecida tanto como a distribuicdo espacial dos diferentes minerais,
como de diferentes graos cristalinos de um mesmo mineral em uma particula. Muitos
autores usam a palavra textura, para designar o primeiro tipo de distribuicdo e a
palavra fabric (trama) para descrever a orientagao cristalina de populagdes minerais
(PIRARD, 2007). A respeito do primeiro significado, King e Schneider (KING, 1998)
demonstraram que a textura mineralégica dos cristais tem uma influéncia decisiva na
distribuicdo de liberagédo. Por outro lado, o tamanho, forma, e distribuicdo espacial
dos cristais e poros influenciam na reducéo do sinter. (GOLDRING e FRAY, 1989).

Nao existe até o momento um esquema universal de classificagao de textura.
Uma classificacédo de minérios baseada nas principais texturas de hematita e ganga
é descrita por Goldring (GOLDRING e FRAY, 1989). Clout (CLOUT, 2003) propde
um sistema de classificagdo do minério de ferro que cria agrupamentos com base na
similaridade mineraldgica, textura, porosidade, associagdo mineral e dureza. Os
principais grupos de textura incluem: martita’/hematita densa, “microplaty” hematita,
“microplaty” hematita—goethita, martita—goethita, goethita—martita e rico em goethita.
Cada grupo pode ser ainda subdividido em fisicamente duro a categorias mais
macias.

A trama corresponde ao empilhamento tridimensional das organizagdes
minerais em varias escalas. Para uma descricdo confiavel dos processos que
atuaram na formacéo da rocha € necessaria uma quantificacdo da trama, isto é, dos
tamanhos dos objetos, sua forma, orientagcéo e posigéo relativa em todas as escalas
O desenvolvimento da trama €& o resultado da superposicdo de processos
fisicamente diferentes tais como cristalizagao deformacao, e circulacao fluidica, que
atuam nos sistemas complexos, os quais formam as rochas (DARROZES et al.,
1997).

A determinagdo automatica da orientagcao preferencial dos cristais que
compdem a trama (shape preferred orientation SPO) vem sendo usada ha cerca de
duas décadas (ALLARD e BENN, 1989; LAUNEAU, BOUCHEZ and BENN 1990;
apud DARROZES et al.,, 1997). Entretanto esta analise ignora as distribuicées de
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multipla escala, tais como agrupamentos (clusters) de minerais e alinhamento dos
clusters.

A descricdo da trama em termos de wavelets € particularmente util para
deteccdo de estruturas pequenas sobrepostas a estruturas maiores. Um exemplo
artificial apresentado por Darrozes, (DARROZES et al., 1997), mostra como esta
técnica pode ser usada para quantificar em diferentes escalas a anisotropia de forma
e orientagao, assim como a distribuicdo espacial de objetos, para descrever a trama
das rochas. Um método para quantificacdo da trama em termos de tamanho, forma,
orientagao e localizacido, em duas dimensdes usando anisotropic wavelets é descrito
por Gaillot (GAILLOT et al., 1999).

Prikryl (PRIKRYL, 2006) descreve um sistema de quantificacdo de trama, que
combina diversos parametros na tentativa de estabelecer uma relagdo com as
propriedades mecéanicas das rochas. Embora os resultados sejam negativos para
todos os parametros, exceto tamanho de grdo, n&o se pode descartar a
possibilidade de que exista uma correlagdo entre estes parametros e o desempenho
nos processos de beneficiamento. Os parametros usados foram: tamanho, area e
perimetro de cada gréao, tamanho dos ferrets maximo e minimo e suas orientagoes,
razdo de aspecto, suavidade dos contornos de grdo, indice micropetrografico de
qualidade, coeficiente de textura (HOWARTH e ROWLANDS, 1986), indice de
entrelagcamento (index of interlocking) e homogeneidade do tamanho do gréo
(DREYER, 1973; apud PRIKRYL, 2006).

Modelos de caracterizagdo textural baseados em medidas de rugosidade e
entrelagcamento (interlocking) foram anteriormente discutidos por (DREYER, 1973;
apud PRIKRYL, 2006), o qual desenvolveu um indice de textura para rochas de sal.
Porém o uso destes modelos pareceu limitado somente para rochas de sal.
Entretanto estes modelos indicaram o papel do tamanho do gréo e a densidade do
grao em determinar a forgca mecénica da rocha (HOWARTH e ROWLANDS, 1986) e
as caracteristicas extraidas podem ser testadas no que se refere a possiveis
correlagdes com o desempenho de minérios durante o beneficiamento.

O método de avaliagdo quantitativa da textura de rochas desenvolvido por
Howarth (HOWARTH e ROWLANDS, 1986), analisa quatro componentes: (1)
circularidade; (2) alongamento e (3) orientagdo dos graos; e (4) ponderagdo dos
resultados com base no grau de empacotamento dos graos. O coeficiente de textura

€ entao definido como
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onde TC é o coeficiente de textura, AW é o fator de ponderagdo de empacotamento
dos graos, Ny = numero de graos com raz&o de aspecto abaixo do nivel pré-ajustado
de discriminagdo, N1 = numero de graos com razédo de aspecto acima do nivel pré-
ajustado de discriminagao, FF; € a média aritmética do fator de forma, ARy é a
media aritmética da razdo de aspecto e AF; é o fator angular, que quantifica a
orientagao dos graos (HOWARTH e ROWLANDS, 1986).

Para calcular cada um dos parametros da Equacédo 2.1 é necessario medir
parametros geométricos como area, perimetro, comprimento, largura e o angulo
para cada grdo. Comprimento e largura foram definidos como o maior e menor
didmetro dos ferrets (HERDAN, 1953; apud HOWARTH e ROWLANDS, 1986). Os
angulos dos ferrets foram medidos em relagdo a direcdo horizontal do campo e
usados para determinar o fator angular, AF.

Na Figura 2.2 o significado do fator angular é ilustrado. Em cada campo,
dezoito segmentos de reta estdo orientados de forma diferente e os respectivos

fatores angulares s&o calculados. Um fator angular baixo esta associado a um alto
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Figura 2.2 — Orientacdoes e fatores angulares: (a) paralelas, AF; = 0,20; (b) semi-paralelas,
AF;=0,62; e (c) aleatérias, AF, =1.00. (Modificado de HOWARTH e ROWLANDS 1986)

Na Figura 2.3 sdo mostrados arranjos de objetos geométricos simples para
ilustrar os efeitos das variaveis que determinam o coeficiente de textura. Nas Figuras
2.3 (b) e (c) pode-se observar o efeito de aumento da rugosidade e da variagédo da
orientagao (das particulas alongadas). Na Figura 2.3 (d) pode-se observar os efeitos
do aumento da rugosidade e da variagdo da orientagdo para produzir um forte
aumento no coeficiente de textura. Na Figura 2.3 (e) € mostrado o aumento do grau
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de empacotamento. Finalmente, na Figura 2.3 (f) € mostrado o resultado de todos os
processos que influem na combinagdo (HOWARTH e ROWLANDS, 1986).

@D O, | Q1A | ]|z
2 IS %Cz% XXQOD g% ]Q%U

(a) (b) (c) (d) (f)

Figura 2.3 - Textura geométrica e coeficientes de textura: (a) TC = 0.43, (b) TC = 0.41,
(c) TC = 0.53, (d) TC = 0.79, (e) TC = 0.87, e (f) TC = 1.57. (Modificado de HOWARTH e
ROWLANDS 1986)

2.4 Caracterizagao do minério brasileiro

Em estudo realizado em 1998 (CVRD, 1998), a Vale, caracterizou o minério
extraido de trés minas quanto aos minerais presentes buscando uma correlagao
entre as caracteristicas do minério € o seu desempenho no processo de
sinterizagdo. Os principais tipos de texturas de O6xidos e hidroxidos de ferro,
identificados naquele estudo, sdo apresentadas na Tabela 2.5 (CVRD, 1998).

Um estudo realizado pela Vale, entre de 6 amostras de sinter feeds, trés delas
sao representativas de lotes que apresentaram um excelente desempenho na
sinterizacao e trés representantes dos lotes que apresentaram desempenho ruim

Duas amostras apresentaram diferengas significativas na proporc¢ao dos tipos
morfolégico de hematita. A amostra com desempenho industrial ruim possui
conteudos maiores de hematita do tipo lamelar, 61% contra 51% na amostra que

apresentou desempenho excelente.



CRIPTOCRISTALINA

TIPO CARACTERISTICAS FORMA/TEXTURA
- Cristais muito paquenc
HEMATITA < 0.01 mm;

- Textura porosa;
- Contatos pouco
desenvolvidos.

MAGNETITA

- Cristais euédricos, solados
ou em agregados;
- Cristais compacios.

MARTITA

- Hematita com habito de
magnetita;

- Oxidagéo segundo os
planos cristalograficos da
magnetita:

- Geralmente porosa,

HEMATITA

RECRISTALIZADA

- Formaios iregulares
inequidimensionais

= Contatos iregulares

geralmente imbricados.

- Formatos regularas
equidiminsionais;

DE FERRO

(Goethita-Limenita)

HEMATITA e
- Contatos retilineos e
BIANILAR jungoes triplices;
- Crietaie compacios.
- Cristais inequidimensionais,
HEMATITA habito tabular; -
LAMELAR - Contatos retilinecs;
- Cristais compaclos.
- Material amaorfo efou
HIDROXIDOS criptocristaling;

- Estrutura coloforme, habito
botricidal;
- Textura porosa.
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Tabela 2.5 -Tipos de texturas de 6xido e hidréxido de ferro e suas caracteristicas principais

(CVRD, 1998).

Amostras Mina ALEGRIA Mina SECE Mina SECA
Excelente | Ruim Excelente Ruim Excelente Ruim
Hematita Total | 78 79 97 96 97 97
Criptocristalina | ~0,5% ~0,8% ~0,5% ~0,5% 1 1
Martita 35 42 ~0,8% 5 2 2
Recristalina 5 4 3 3 6 5
Granular 16 10 41 26 40 40
Lamelar 23 22 51 61 47 49
Magnetita 4 5 1 2 1 ~0,8%

Tabela 2.6 — Tipos morfologicos dos cristais de 6xidos de Fe (em % vol.), (CVRD, 1998).

As particulas de hematita de forma lamelar tém pequena area por unidade de

massa e superficie muito lisa. Assim, deve-se esperar que nucleos formados por

particulas lamelares possuem baixa capacidade de retengao aderentes, o que reduz

a permeabilidade a frio da mistura. O tamanho dos cristais de hematita mostrou-se

também um pouco diverso nas duas amostras. Na amostra ruim existe 5% a mais de
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granulacao grossa (diametro maior de gréo entre 0,12 e 0,22mm) do que na amostra
excelente. Essa diferenga na distribuicdo de tamanho resultou num tamanho de

cristal de 87 ym para a amostra ruim contra 75 na boa.

Amostras Caracteristica Ocorréncia | Desempenho do processo/ produto | Conhecimento
Carater Razao do Fenomeno
Excelentes Distribuicdo de massa Positivo Combinado com o maior Em construgao
elementar grau de liberagcéo
Silica e alumina favoreceu reagdes de
concentradas na fragéo + 1 assimilagao no Ferrito de
mm célcio
Quartzo Positivo Aumento da reatividade a | Consistente
Mais finamente cirstalizado assimilagao pelo banho (aumentar nimero
Mais livre na fragdo +1 mm de Ferrito de Calcio de amostras)
Porosidade aberta Positivo Aumento da reatividade a | Consistente
Minérios pouco mais sinterizacdo (aumentar numero
pOrosos de amostras)
Ruins Composigao quimica Negativo | Silica menos reativa Consistente
Silica supergénica
Distribuigdo granulométrica | negativo Provavel reducao da Consistente
Pequeno afinamento permeabilidade a frio da
mistura
Morfologia dos cristais de Negativo | Efeito da martita € Em construcao
minerais de ferro desconhecido
Aumento da quantidade de Hematita lamelar possui Consistente
hematita martita e lamelar menor capacidade de
aglomeracgao a frio

Tabela 2.7 — Comparagdo entra amostras com desempenho excelente e amostras que
apresentaram desempenho ruim na sinterizagdao da USIMINAS, demonstrando diferengcas nas
caracteristicas tanto macroscoépicas quanto microscépicas. (CVRD, 1998)

Comparando-se as amostras com desempenho excelente e amostras que
representaram desempenho ruim na sinterizagc&o, verificaram-se diferengas tanto
nas caracteristicas macroscopicas quanto nas microscopicas, as quais sao
resumidas na Tabela 2.6:

As variagbes mais significativas entre duas amostras de uma mesma mina
ocorreram a nivel textural, com relagao aos tipos morfolégicos dos cristais de 6xidos
de ferro (tabela).

Texturalmente as amostras SECE apresentaram diferengas significativas na
proporgao de cristais de hematita lamelar e granular: a amostra SECE ruim possui
conteudos maiores do tipo lamelar ( 61% contra 51% na amostra SECE excelente),
e martita (5% contra 1%) e, conseqlentemente apresenta conteudo menor do tipo

granular (apenas 26%).




3 VISAO COMPUTACIONAL

Como uma disciplina cientifica, a visdo computacional esta relacionada com a
teoria para a construgdo de sistemas artificiais que obtém informagao de imagens.
Como uma disciplina tecnoldgica, a visdo computacional busca aplicar as teorias e
modelos da visdo computacional para a construgdo de sistemas de visédo
computacional.

Atualmente existem muitas maquinas construidas para ver. Como exemplos,
podem ser citas as maquinas de inspecdo industrial, usadas para verificar a
integridade de filamentos de Idampadas ou de placas de circuitos eletrdbnicos em
linhas de montagem, caixas eletrénicos que identificam o usuario pela iris ou pela
impressao digital etc. (SHAPIRO e STOCKAMN, 2001)

A visdao computacional pode ser descrita como uma extensdo da visdo
bioldgica. Muitas de suas técnicas podem ser usadas na automacgao industrial para a
detecgdo de eventos, localizagdo e reconhecimento e classificagdo de objetos ou,
ainda a determinacdo de posi¢cdes e orientagdo de objetos. O objetivo da viséo
computacional é automatizar a tomada de decisdes uteis sobre objetos fisicos e
cenas reais com base em imagens detectadas.(SHAPIRO e STOCKAMN, 2001)

Visdo €& exatamente o oposto da computagdo grafica. Os processos em
computagado grafica iniciam com uma descricdo funcional, e terminam com uma
imagem de representacao. Neste caso, a imagem possui as informagdées completas,
assim, a maior parte dos problemas é de natureza algoritmica. Na visdo ndo se tem
a informacao completa. Consequentemente, devemos usar o dominio especifico de
conhecimento, suposicbes ou heuristicas para alcangar o0 objetivo.
(YANG e GILLIES, 2008)

Embora a construgdo de sistemas de visao seja altamente dependente do
dominio, algumas técnicas tém utilidade além de sua aplicagao imediata.

Para projetar um sistema de visdo algumas questdes especificas precisam
ser respondidas:

1. Que informacéo é procurada na imagem?

2. Como esta informagao aparece na imagem?
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3. Que conhecimento “a priori” é exigido para recuperar a informagao?

4. Qual a natureza do processo computacional?

5. Como a informacéao requerida deve ser apresentada?

Considerando as questdes 1 e 2 é preciso estabelecer a relacdo entre as
entidades fisicas (o objeto real da imagem) e as suas caracteristicas. Por exemplo,
caso seja necessario extrair a posicdo de uma casa em uma cena que contenha
arvores, devemos considerar, o fato de que as linhas retas sdo uma caracteristica da
casa, mas nao das arvores. As linhas retas sdo as caracteristicas relevantes a
serem extraidas da imagem original (YANG e GILLIES, 2008).

A questao 3 é de muita importancia, pois, o objetivo da visdo computacional é
fornecer a informacéo que estda em uma imagem. Algum conhecimento prévio é
sempre necessario. Aceita-se universalmente que a visdo humana depende de uma
quantidade vasta de conhecimento. Para estabelecer um relacionamento entre o
brilho do pixel e as propriedades da imagem, é necessario conhecer alguma
informacéo sobre o0 modelo da cena, o padrdo de iluminacdo e o modelo do sensor
de captagao da imagem.

A questdo 4 inclui consideragdes sobre os recursos de computacionais, e 0
tempo requerido para o processamento da imagem. A natureza exata do processo
computacional sera estabelecida pelas respostas das questbes 1, 2 e 3, porém, as
exigéncias reais de tempo precisam ser levadas em conta (YANG e GILLIES, 2008).
Por exemplo, o tempo de analise de uma lamina para inspeg¢do anatomopatoldgica
pode ser importante para um diagndstico de urgéncia.

Representacédo é em parte importante da visdo para realizar a codificagao do
conhecimento extraido, de uma forma util, e também na apresentacao de resultados
em uma forma compreensivel. Todos temos alguma dificuldade em descrever
exatamente as propriedades visuais com base nas quais tomamos decisdes
(YANG e GILLIES, 2008).

O campo da visdo computacional pode ser considerado como imaturo e
diverso. Embora existissem trabalhos anteriores, foi na década de 70, com avancgo
dos computadores que se iniciou um estudo mais focalizado do campo, com o
aumento da capacidade de processar grande quantidade de dados. Os primeiros
estudos originaram-se de campos diversos e, como consequéncia, ndo houve a
formulacdo do problema padrao de visdo de computacional. Também ndo ha

nenhuma formulagdo padrao de como deveriam ser resolvidos problemas de viséo
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de computacional. O que existe € uma abundancia de métodos para resolver
problemas especificos de visdo computacional, os quais raramente podem ser
generalizados sobre uma variedade de aplicagdes. Muitos dos métodos e aplicagdes
ainda estdo no estado de pesquisa basica, mas ha cada vez mais métodos em
produtos comerciais que frequentemente fazem parte de um sistema maior,

projetado para realizar tarefas complexas

3.1 Campos relacionados

Uma parte significativa da inteligéncia artificial trata do planejamento de
sistemas autébnomos, isto €, que realizam agdes baseadas na interpretacdo de
dados coletados por sensores. Os sistemas de visdo computacional utilizam
sistemas de captura de imagens, cujo conteudo € um sinal bidimensional, cuja
intensidade também varia no dominio de frequéncias, ou faixas espectrais.

Outras areas que sao entendidas como integrantes da inteligéncia artificial e
que estao relacionadas a visdo computacional sdo o reconhecimento de padrbes e o
aprendizado de maquinas. Assim, deste ponto de vista, a visdo computacional é
como uma parte da inteligéncia artificial.

A fisica € outro campo que €& fortemente relacionada com a viséo
computacional, pois, existem métodos que requerem o entendimento da natureza da
radiacdo eletromagnética, tipicamente nas regides visivel ou infravermelha, que é
refletida pelas superficies dos objetos e medida pelo sensor para produzir os dados
das imagens. Estes processos sédo descritos pela ética e a fisica do estado sélido.
Varios problemas de medidas fisicas podem ser designados a visdo computacional.

Também o conhecimento adquirido pela neurobiologia, especialmente o
estudo do sistema de visédo bioldgica, tem contribuido para o desenvolvimento da
visdo computacional. Desde o século passado existem estudos para compreender o
funcionamento dos olhos, dos neurénios, e das estruturas do cérebro destinadas aos
estimulos visuais em seres humanos e em diversos animais. Isso levou uma
descricdo aproximada de como o sistema de visao real realiza determinadas tarefas.
Estes resultados sao usados para construir sistemas de viséo artificial que imitam o

comportamento do sistema bioldgico, em niveis diferentes de complexidade.
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Muitos dos topicos de pesquisa relacionados podem ser estudados de um
ponto de vista da matematica pura. Pois muitos métodos de visdo computacional,
sdo baseados em estatistica, otimizagdo e geometria.

Implementacdo de sistemas de visdo computacional pode ser definida,
também, como uma subarea, pois, esta destinada aos aspectos de como estes
métodos podem ser implementados em varias combinagdes de software e hardware,
ou como estes métodos podem ser modificados para ganhar velocidade de
processamento sem perder desempenho.

As areas que estdo mais relacionadas com a visdo computacional sao
processamento e a analise de imagens. Existe uma sobreposigao dos termos e as
técnicas de aplicagdo que cobrem esta area. Isto implica que técnicas basicas
desenvolvidas para estes campos sdo algumas vezes muito semelhantes, as vezes
pode ser interpretado como a existéncia de somente uma area com diferentes
nomes. Mas isso parece ser necessario, para os grupos de pesquisa, as revistas
cientificas, e para as companhias se apresentarem ou se introduzirem no mercado
como pertencendo especificamente a um campo, onde sao apresentados varias
caracteristicas que distinguem cada um dos campos dos outros.

Processamento e analise de imagens tem foco para imagens em 2D, como a
transformacdo de uma imagem em outra, por exemplo em operagdes de realce do
contraste, operacdes locais como detecgdo de contorno ou remogao de ruidos, ou
ainda atransformagdes geométricas como a rotagdo da imagem. Esta caracteristica
implica que a imagem analisada ou processada, n&o exija suposi¢cbes nem produza
interpretacdes sobre caracteristicas da imagem. Esta definicdo pode ser considerada

mas nao deve ser aceita como universal. (WIKIPEDIA, 2008)

3.2 Niveis de visao

E geralmente aceito que a visdo pode ser tratada em 3 diferentes niveis de
processamento, baixo, médio e intermediario. Porém os limites entre estes niveis
nao sao totalmente distintos.

No nivel de processamento baixo as operagdes sao realizadas nos pixels das

imagens, para extrair propriedades do gradiente (no que diz respeito a intensidade)
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ou a profundidade em cada ponto na imagem. Ao se extrair regides uniformes em
uma imagem, o gradiente dos pixeis permanece constante, mudangas no gradiente,
correspondem a linhas retas, mudangas mais bruscas podem ser usadas para extrair
propriedades da superficie, tais como picos, pocos e etc. O processamento de baixo
nivel conduz a dados invariaveis chamado as vezes de bottom up.

O nivel intermediario de processamento esta relacionado com o agrupamento
de entidades unidas. O caso mais simples é quando os pixeis sdo agrupados em
linhas. A linha pode ser apresentada na sua forma funcional. Similarmente, se a
saida do processamento de baixo nivel € um mapa de profundidade, no nivel
intermediario apresentar as bordas do objeto, ou outras caracteristicas. Pode-se
assim extrair uma esfera de uma imagem, o que nao é facil como uma
representacdo de profundidade, € necessario encontrar uma representagao para o
centro e o raio. O processamento intermediario esta relacionado com o
agrupamento. (YANG, 2008)

Fimrticral Descripticn Diagram 1.2 Computer Yision Processes

Figura 3.1 — Diagrama dos niveis de processos de visdo. (YANG e GILLIES, 2008)

A interpretacdo de uma cena exige que sejam tomadas decisdes sobre tipos

das bordas, como, quais estdo fechadas, e que informagdo & escondida. Um
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agrupamento mais complexo € essencial nesta fase, poder decidir ou identificar que
grupo linhas, unidas, formam um objeto. Para fazer isto, é necessario distinguir as
linhas que fazem parte da estrutura dos objetos, daquelas que sédo parte de uma
textura de superficie, ou causado por sombras. Exigem quase sempre algum
formulario do conhecimento sobre os objetos da cena. O diagrama abaixo ilustra os
trés niveis em que a visdo é geralmente tratada, demonstrando os niveis descritos.

Ao adotar trés niveis de aproximacéo, pode-se observar que na mudanca de
um nivel para outro mais alto, algumas informagdes sdo descartadas. Ao definir um
nivel de threshold em uma imagem onde espera-se identificar as bordas por
diferenciagdo, um numero consideravel de pixeis é eliminado. Isto é desejavel do
ponto de vista computacional, para minimizar os calculos realizados e limita-los aos
pontos da borda, entretanto, corre-se o risco de remover um ponto fraco mas
significante da borda da imagem, e assim fazendo uma decis&o antecipadamente
errada. Deve-se evitar carregar tanta informacado de um nivel ao seguinte. O limite
praticavel para fazer isto dependera dos recursos computacionais utilizados. (YANG
e GILLIES, 2008)

3.3 Processamento de imagens

O campo de visao é fortemente relacionado ao processamento de imagens e,
frequentemente, o0 nome processamento de imagens € usado para cobrir ambos os
campos. (YANG e GILLIES, 2008) .

O interesse em métodos de processamento de imagens digitais, decorre de
duas areas principais de aplicagdo: melhoria da informacdo visual para a
interpretacdo humana e o processamento de dados contidos na imagem, para
percepcao automatica através de maquinas ou avaliagdes quantitativas, as quais
envolvem contagens e medidas de objetos de interesse (GONZALEZ e WOODS,
2002).

Técnicas de processamento de imagens digitais sdo atualmente utilizadas
para solucionar uma variedade de problemas. Esses problemas, tém em comum a
necessidade de implementar e desenvolver métodos capazes de melhorar a

informacgé&o visual para a analise e interpretagdo humana. Processos s&o usados na
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medicina, para melhorar o contraste ou codificar os niveis de intensidade em cores,
de modo a facilitar a interpretagdo das imagens de raios-X e outras imagens
biomédicas. Geodgrafos usam técnicas idénticas ou similares para estudar padrées
de poluicdo em imagens aéreas ou de satélites. Arquedlogos usam métodos de
processamento de imagens para restaurar fotografias histéricas. Assim podemos
encontrar aplicagbes de processamento de imagens em diversas areas como
astronomia, biologia, medicina nuclear e aplicagdes industriais.

No que se refere a solucdo de problemas relacionados a percepgao por
maquina, ou seja, problemas relacionados com reconhecimento de padrdes, o
interesse concentra-se em procedimentos para extrair da imagem a informagao
adequada para o processamento computacional. Frequentemente esta informagao
apresenta pouca semelhanga com as caracteristicas utilizadas pelo homem na
interpretacdo do conteudo de uma imagem.

Embora o sistema visual humano seja excelente para reconhecer padrdées em
seus aspectos qualitativos, identificando e interpretando até mesmo pequenas
divergéncias da normalidade, os humanos n&do sdo tdo bons em interpretagdes
quantitativas. Mesmo uma tarefa simples de contar o numero de objetos presentes
em uma imagem digital, torna-se rapidamente tediosa e dificil na medida que o
numero de objetos se torna muito grande. Estimar a forma, tamanho e textura
quantitativamente é outra tarefa dificil e usualmente impregnada de uma certa
subjetividade. Por isso, desde o inicio da era digital, muitos esforgos tém sido feitos
para a aplicagdo dos computadores em tarefas de analise quantitativa de imagens,
uma vez que, diferentemente dos humanos, as maquinas sao excelentes para a
contagem e medicao de objetos (RODENACKER e BENGTSSON, 2003).

3.4 Reconhecimento de padroes

Reconhecimento de padrdes é a ciéncia que trata da classificacdo, descricdo
ou o agrupamento automatico de objetos, tem por objetivo classificar informacgdes
extraidas de conjuntos de dados.

Reconhecer padrdes € intuitivamente facil para os seres humanos, pois

exercitamos o reconhecimento de padrées o tempo todo em nossa vida. Quando
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estamos lendo um texto, nossos olhos capturam um sinal fisico que representa o
texto, os caracteres sao reconhecidos, palavras, sentencas e por fim a seméantica do
texto é extraida em um nivel mais elevado de processamento de informacao
(RAUBER, 1997).

Um humano pode recorrer a sistemas de reconhecimento de padrbes de
forma interativa, para restringir a sua aten¢gdo a um conjunto de casos selecionados
pelo sistema, ou para automatizar completamente o processo de tomada de deciséo,
sem necessidade de intervencao.

Um projeto de reconhecimento de padrdes envolve trés processos, extragao
de caracteristicas dos modelos que se deseja classificar ou descrever; selegao das
caracteristicas mais discriminativas, e constru¢do de um descritor (mecanismo de
tomada de decisdo sobre a classe a que pertence um padrao em fungdo de suas
caracteristicas).

A necessidade de sistemas de reconhecimento automatico de padrdes tem
aumentado em decorréncia do aumento da quantidade de dados a serem
processados e da demanda por melhoria do desempenho tanto em velocidade,
como exatidao e custo.

O reconhecimento de padrdes pode ser visto também como reducido de
informacgéao, por exemplo, o sistema de visdo humano, ao ler um texto, recebe uma
grande quantidade de informacéo fisica de cada atomo do papel, onde somente a
transmissao de uma cena em preto e branco € interessante para a leitura do texto.
(RAUBER, 1997)

O reconhecimento de um caractere é baseado em certas caracteristicas,
como existéncia ou a auséncia de um trago ou de linhas curvas. Tais curvas de um
caractere podem ser representadas numericamente, podendo-se medir a curvatura
de cada trago. A vantagem de uma representacdo numerica para o reconhecimento
de padrdes € a disponibilidade de uma variedade de ferramentas para computagao
matematica e estatistica.

O uso de estatistica é fortemente justificado, pois, objetos de uma mesma
classe podem ser apresentados por uma distribuigdo estatistica. Permitindo o uso de
inferéncia estatistica para dizer a que classe um determinado padrao pertence.

Um padrao pode ser descrito por um vetor cujas componentes s&o
caracteristicas numéricas dos objetos de interesse, as quais sao obtidas por meio de

um conjunto de observagdes (JAIN et al., 1999).
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Conjuntos de padrées semelhantes formam classes, ao se estabelecer
critérios, de proximidade de valores das componentes dos vetores de caracteristicas,
entre os padrdes. Os componentes definem pontos no espago de caracteristicas,
onde a proximidade ¢é traduzida em termos de uma certa medida de “distancia”.

Quando s&o extraidas as caracteristicas de um conjunto de objetos
pertencentes a mesma classe, os pontos representativos destes objetos no espaco
de caracteristicas agrupam-se mantendo entre si distAdncias menores do que aquelas
que se medem em relacdo a objetos pertencentes a outras classes, formando
regides no espacgo de caracteristica, onde sao identificadas as classes.

Nem sempre um problema de reconhecimento exibe agrupamentos de pontos
no espaco de caracteristicas bem delineados. Por isso €& importante a
implementagdo de algoritmos de extragcédo e selegdo de caracteristicas. A escolha
das caracteristicas deve simplificar o processo de classificagdo de maneira que os
vetores ocupem regides disjuntas no espago de caracteristicas.

As medidas de similaridade s&o usualmente traduzidas como uma distancia
entre pares de padroes, que pode ser uma simples distancia, euclidiana ou outras
propostas na literatura (JAIN et al., 1999). Considerando esta disténcia, a analise de
clusters pode ser realizada por agrupamento hierarquico, associagao ao vizinho mais
préximo, entre outros.

Uma alternativa as medidas simples de distancia é considerar a variacao local
da densidade de pontos no espago de caracteristicas, isto €, o gradiente da
densidade. De acordo com este tipo de critério, um padrdo € agrupado aqueles da

sua vizinhanga que se encontram mais proximos entre si.

Abordagem Representagao Funcgéo de Critério Tipico
Reconhecimento
Coincidéncia com Amostras, pixels, Correlacao, Distancia Erro de
modelo curvas classificagao
Estatistica Caracteristicas Funcéo discriminante Erro de
classificagao
Sintatica ou estrutural | Primitivas Regras, gramatica Erro de aceitacéo
Redes neuronais Amostras, pixels, Funcéao de rede Erro quadratico
curvas meédio

Tabela 3.1 — Modelos de reconhecimento de padrdes (JAIN et al., 2000).
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Segundo Jain (JAIN et al. ,2000) a abordagem estatistica esta entre as quatro
abordagens mais bem estabelecidas de reconhecimento de padrdes, as quais sé&o
listadas na Tabela 3.1. No reconhecimento estatistico de padrbes, o objetivo é
estabelecer fronteiras de decisdo no espaco de caracteristicas que separem o0s
padroes de classes diferentes. Assume-se que cada padrdo é uma observacao
obtida aleatoriamente com uma certa probabilidade de pertencer a uma determinada
classe.

Na Figura 3.2 esta representada uma classificagdo dos tipos de abordagens
em reconhecimento estatistico de padrées conforme Jain (JAIN et al., 2000).
Quando as classes sao previamente conhecidas o problema de classificacdo pode
ser resolvido pela aplicagéo da teoria de decisdo de Bayes. Quando as classes néo
sao previamente conhecidas, os sistemas de classificacdo sao divididos conforme a

participagdo ou ndo do usuario em supervisionados ou n&o supervisionados.

a
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| | [Regras Regras Estimativa de ||| %) ; ioresde |, | Resolugio de Andlise de
| "Otimas” Inseridas Densidade Decisio : Misturas Aglomerados
N o
Abordagens Baseadas Abordagens
em Densidades Geométricas

Figura 3.2 — Tipos de abordagens em reconhecimento estatistico de padrdes (JAIN et al., 2000).

No sistema de classificagdo supervisionado, a fronteira de decisao pode ser
especificada pelo usuario. Neste caso, as classes sdo conhecidas ou previamente
determinadas pelo usuario do sistema de classificagdo que rotula os objetos que Ihe

sao apresentados. Um conjunto de objetos previamente rotulados pelo usuario,
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usado para estabelecer os critérios de classificagdo com base em suas
caracteristicas, € conhecido como conjunto de treinamento.

No sistema de classificacdo ndo supervisionado, a fronteira de decisdo é
estabelecida pelo sistema, onde a semelhanca entre os padrées é estabelecida pelo
sistema que identifica quantas e quais sao as classes. Este tipo de sistema € usado
quando as classes sao desconhecidas. ( JAIN et. al., 2000).

Nas abordagens de reconhecimento supervisionado de padrbes, também
podem ser agrupadas pelo modo como sao estabelecidos os limites de decisao, se
diretamente (abordagens geomeétricas) ou indiretamente (abordagens baseadas em
densidades de probabilidade), conforme mostram as linhas tracejadas.

No caso em que as classes ndao sdo conhecidas previamente, e devem ser
aprendidas pelo sistema de forma ndo supervisionada, ha duas possibilidades: As
abordagens ditas paramétricas, onde a forma da densidade de probabilidade das
classes & conhecida (ex., uma gaussiana multivariada), devendo ser determinados
alguns dos seus parametros (ex., matrizes de covariancia), ou ndo parameétricas,

onde a forma desta fungdo ndo é conhecida.



4 MATERIAS E METODOS

Neste Capitulo, descrevemos um método supervisionado de reconhecimento
de padrdes para classificar os cristais de hematita em amostras minério de ferro
hematitico. Este método pressupde a segmentagdo dos cristais, isto €, que os
cristais de hematita estejam individualmente identificados na imagem digital de
entrada. Isto significa que cada pixel desta imagem deve estar rotulado como
pertencente a um, e somente um, cristal de hematita ou poro. Embora, em principio,
esta segmentacdo possa ser realizada por algum outro procedimento, vamos nos
referir aquele desenvolvido por Rosa (ROSA, 2008), que analisa imagens digitais de
microscopia otica luz polarizada adquiridas de um mesmo campo. Isto significa que
todos os procedimentos de pré-processamento aqui descritos aplicam-se as
imagens de saida daquele método. Este trabalho é, neste sentido, uma continuagao
do trabalho anterior. Ambos fazem parte de um projeto maior que tem por objetivo o
desenvolvimento de um sistema completo de classificacdo de minérios e, em

particular, de minério de ferro.

4.1 Método proposto

As imagens analisadas no presente trabalho sdo das mesmas amostras
usadas no trabalho de Rosa (ROSA, 2008), cujas caracteristicas e preparagédo sao
descritas em trabalhos anteriores (ROSA, 2008, TAKEHARA, 2004). Estas imagens
contém unicamente grdos de hematita e poros, de modo a facilitar a analise e
comparagado com os resultados obtidos por inspecdo visual. Cada grao cristalino
deve ser classificado em uma das seguintes classes:

¢ Hematita Granular Compacta
e Hematita Granular Porosa
e Hematita Lamelar Compacta

¢ Hematita Lamelar Porosa
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ApOs a aplicagdo do método de segmentacédo sobre um conjunto de imagens
de microscopia o6tica de luz polarizada de um mesmo campo, uma imagem tematica

€ produzida em que cada grao cristalino é representada por uma falsa cor.

Antes de realizar a analise dos graos, as imagens tematicas necessitam ser
processadas para eliminar os artefatos produzidos pela aplicagdo do algoritmo de
segmentacao, tais como falsos pequenos gréos e prolongamentos dos gréos nas
regides de contorno. No presente trabalho, estes artefatos foram eliminados pela
aplicagcao de filtros morfolégicos. Como consequéncia, graos menores do que o

tamanho dos artefatos foram eliminados.

Devido ao processo de filtragem dos poros ser realizado previamente pelo
uso de uma mascara binaria, todos os poros sao identificados com a cor preta e,

portanto identificados como um unico objeto.

Para facilitar a implementagcdo dos algoritmos usados na analise dos graos
individuais e seu arranjo nas particulas de minério, € melhor que estejam indexados
por um numero inteiro, ao invés de uma falsa cor, que utiliza trés componentes
inteiros. No processo de indexacéao, ou rotulagem, das falsas cores usadas no mapa
tematico de segmentagdo dos gréos, € avaliada a conexao espacial entre os pixels
de mesma cor. Assim, os poros sao individualizados, bem como os grdos que, por
terem orientacdo muito préxima, tenham sido identificados pela mesma falsa cor.
A reclassificagao realizada deste modo resulta em um refinamento do processo de

segmentacao e produz imagens prontas pra a analise individual de poros e graos.

Em resumo, cada um dos graos cristalinos ou poros é rotulado com um
numero (cada pixel de um mesmo grao recebe o mesmo rétulo), o qual representa o
indice da particula no vetor de caracteristicas a ser construido.

ApOs a rotulagem foram extraidas de caracteristicas geométricas, a partir das
quais foram calculadas as caracteristicas morfolégicas usadas no processo de
classificagdo dos graos. As caracteristicas geométricas sdo descritas nas proximas
secbes e as definigbes das caracteristicas morfologicas sdo apresentadas no
Apéndice A.

A cada um dos descritores visuais usados pelos gedlogos para identificar os
cristais de hematita foi associado um conjunto de caracteristicas morfolégicas cujos
valores devem permitir a mesma identificacdo por um sistema de visao

computacional, conforme a Tabela 4.1.
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Hematita granular

razao perimetro area, razao de aspecto,
circularidade
contatos retilineos circularidade, razdo perimetro area

formatos regulares

juncgoes triplices nao foram identificadas

Hematita lamelar

cristais inequidimensionais razao de aspecto

habito tabular razao de aspecto
contatos retilineos circularidade
cristais compactos porosidade

Tabela 4.1 — Descritores visuais e caracteristicas morfoldgicas usadas na classificagao dos
cristais de hematita.

Todos os métodos desenvolvidos neste trabalho, a saber, o pré-
processamento para a remocgao de artefatos de segmentagdo, a rotulagem dos
cristais de hematita, a extracdo de caracteristicas geométricas, o calculo das
caracteristicas morfologicas e a classificagdo dos grédos cristalinos, foram

implementados na linguagem Java.

4.2 Algoritmo de rotulagem

Conforme mencionado na Secao anterior, para realizar a analise das
particulas, foi necessario inicialmente implementar um algoritmos para indexa-las.
Para isso foi usado como referéncia o algoritmo de rotulagem linha por linha (Row-
by-row Labeling) descrito por Shapiro e Stockman (SHAPIRO e STOCKAMN, 2001).
Este algoritmo, por sua vez é baseado em outro algoritmo classico, conhecido como
algoritmo dos componentes conectados (connected components algorithm), descrito
por Rosenfeld em 1966 (SHAPIRO e STOCKAMN, 2001).
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Figura 4.1 — Rotulagem de componentes conectados (a) Imagem binaria; (b) componentes
conectados rotulados.

O algoritmo faz duas passagens sobre a imagem: na primeira passagem

atribui rotulos temporarios aos pixels conforme as conexdes vao sendo encontradas

com pixels ja rotulados, e na segunda cada rétulo temporario € substituido pelo

rétulo de sua classe equivalente, a medida que sédo detectadas conexdes entre que

receberam roétulos diferentes na primeira passagem. Um algoritmo conhecido como

union-find constroi dinamicamente as equivaléncias entre as classes geradas na

primeira passagem. A estrutura de dados do algoritmo union-find,, em forma de

arvore, permite a construgcdo e manipulacao eficiente das equivaléncias encontradas.
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Figura 4.2 - Estrutura de dados do algoritmo union-find para dois conjuntos de rétulos. O
primeiro contem os rétulos {1,2,3,4, 8}, e o segundo conjunto contem os rétulos {5,6,7}.

A Figura 4.2 apresenta uma estrutura de arvore para dois conjuntos de

rotulos, construida na primeira passagem, e que é armazenada em um “array”
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denominado “PARENT”. Os zeros atribuidos aos rétulos 3 e 7 indicam que eles nao
tém nenhum “pai” (PARENT). Os demais valores da tabela sdo lidos do seguinte
modo: o rétulo 2 é o pai do rétulo 1, o rétulo 3 é o pai dos rétulos 2, 4 e 8 e assim por
diante.

Ao procedimento find s&o fornecidos um rétulo X e o array PARENT. O
algoritmo segue entdo arvore acima até encontrar o rotulo na “raiz” da arvore a que
X pertence. Ao procedimento union sao fornecidos dois rétulos (X e Y) e o array
PARENT. Este procedimento entdo modifica a estrutura de dados (se necessario)

para trocar o rétulo de X pelo rétulo de Y.

I[1Jo[2]2 203 I JIJoJ1IJiJ1]o[3
[T [o[z]o[2]03 L[rjof1fol1fols
I [1{1[1Jofofo]s {11 [1JoJolofs
ofofoJoJooJo[3 ofofo[ofofo[0][3
il44af4afo]s]o]s il4a[4[4]of5]0]3
o{of[o]afo]s]o]s ofofoflafofs]ols
G 6lolalol[o]o]s3 ol6Jofl4afofo]ols
GleJolaJol7]7]s slalofafo]s]s]s
(2) (b)
1[2[3]4[5[6]7
oJ1fofofojo]s

(c)

Figura 4.3 — (a) Primeiro passo. (b) Segundo Passo. (c) estrutura union-find mostrando as
equivaléncias

Como o algoritmo de rotulagem linha por linha rotula imagens binarias, foram
necessarias algumas alteragbes para realizar a rotulagem de imagens coloridas.
A Figura 4.4 mostra (a) uma imagem colorida e, (b) os seus pixels rotulados para
identificar regides conexas de mesma cor. E interessante notar que os objetos 3 e 6
foram considerados ndo conectados. Esta € uma decisdo tomada pelo usuario do
meétodo, que pode optar por outro critério de conexao, dependendo da informacéao

prévia sobre a imagem.
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111111122 22
1111332222
111/3[(3|3|3|2 (2|2
113(3(3|3|3|3 (2|2
413|333 (32|22
414|333 |3(5|5|5
4 4|3 3|3 (355|565
4 4|4 4|4 /46 |5|5
4 4|4 4|4 /46 |6|5
4 4|4 4|4 /4/6)5|5

(a) (b)

Figura 4.4 — Imagens colorida e seus pixels rotulados. Sao identificadas regides conexas de
mesma cor.

4.3 Caracteristicas geométricas

4.3.1 Area e area total

Para definir a area o algoritmo implementado faz-se uma busca na matriz de
rotulos contando os pixels com roétulos iguais, ao final da contagem atribui esse
numero ao identificador do objeto.

A area total é calculada levando em conta os poros, presentes dentro das
particulas, que para este calculo, sdo considerados como parte integrante das

particulas e somados a area da mesma.

4.3.2 Perimetro

O perimetro é calculado utilizando a borda interna das particulas. Um pixel é
identificado como borda da particula se ele faz vizinhanga com algum pixel de outra
particula. No algoritmo implementado foi utilizada uma vizinhanga 4 conexa para

determinar a borda das particulas, assim obtém-se uma borda 8 conexa.
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L1111 [2]2]2]2
110J1]3[3]2(0]0]2
1/1]3/0[0[3]2]0]2
113/0(]0[0]0|3]2]2
413/0]0[013(2]2]2
414[3/0]0]3]5]5]|5
414(3[3[3|3[5]0]5
410[4(4]4]4]6|5]|5
410(0[0]0|4]6[|6]5
4141414141416 ]5]|5

Figura 4.5 — Matriz de rétulos da borda dos objetos

Os pixels da borda de cada particula sdo ordenados do primeiro ao ultimo
pixel. Em seguida é analisada a adjacéncia dos vizinhos da borda pertencentes a
mesma particula. Para um vizinho com adjacéncia horizontal ou vertical € somado 1
ao perimetro da particula, caso a adjacéncia com o vizinho seja diagonal € somado
1.4 ao perimetro.

4.3.3 Ferret maximo e ferret minimo

O algoritmo que define o ferret maximo calcula a distancia euclidiana entre as
coordenadas de todos os pixels pertencentes a borda da particula, sendo que, a

maior distancia encontrada é definida como o ferret maximo da particula.

A

Figura 4.6 — Retas dos ferrets. (A) Reta do Ferret maximo. (B) Reta do ferret minimo
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Encontrado oS dois pontos mais distantes da particula
(liniciat,Jinicial); (linal,Jfinal),Uma reta é tragcada entre eles, esta reta € chamada de reta do
ferret maximo.

v=ax+b

(4.1)
a =J'rf:'n|:: — Jiniin
Efi:mzt — Tnicial (42)
b=17J ... —(a)l_ ...
fl.nl.cl.ﬂl. ( j IRICIaL (4.3)

Para o calculo do ferret minimo o algoritmo encontra b para todos os pixels da
borda (Pixel [lp,Jo] até [In,Jn]), armazenando o maior e o menor valor encontrados
(Bmaior € Bmenor) -

Sendo que B, é o ponto em que uma reta, tragcada paralela a reta do ferret
maximo, corta o eixo y do plano cartesiano, sendo que essa reta passa por um pixel
da borda da particula. Assim obtém os dois pontos mais distantes da reta do ferret

Maximo, pertencentes a particula (Figura 4.7 - ponto Ae B )

Figura 4.7 — Pontos para calculo dos ferrets. A =B zior- B = Bpenor- C = ponto equivalente
de A na reta do ferret maximo. D = ponto equivalente de B na reta do ferret maximo.
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Em seguida calcula-se o ponto equivalente na reta do ferret maximo (Figura

5.7 - ponto C e D), que é dado pela formula:

v B—b

a-+ é
(4.4)

Y=ax+b
(4.5)

Onde a e b sao coeficientes da reta do ferret maximo.

Com as coordenadas dos pontos de Bmaior € Bmenor , (Figura 4.7 - ponto A e B)
e as coordenadas dos pontos equivalentes na reta do ferret maximo (Figura 4.7 -
ponto C e D), calcula-se a distancia entre os pontos A e C, e de B e D. O ferret

minimo € dado pela soma destas distancias.

4.4 Calculo do comprimento e largura de fibra

O comprimento de fibra € um parametro que mostra o comprimento de um
objeto alongado mesmo que ele esteja dobrado. Na Figura 4.8 é mostrado um objeto
alongado (fibra) e esticado e outro, de mesmo comprimento, dobrado em “S”. Os
dois objetos possuem o mesmo comprimento de fibra, assim como a mesma largura
de fibra.

Figura 4.8 — Objetos com comprimento e largura de fibra iguais.

O comprimento e largura de fibra sdo calculados a partir do perimetro e da

area do objeto pelas Equacdes A.4 e A.5 do apéndice A.
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4.5 Combinagoes de caracteristicas

Combinagbes de caracteristicas geométricas sdo usadas para caracterizar a
morfologia de objetos de interesse. E facil entender, por exemplo, que um objeto que
tem um ferret maximo muito maior do que o ferret minimo tem forma alongada, e que
valores proximos destas medidas s&o caracteristicas de um objeto mais compacto.
Por isso, a razao entre o ferret maximo e o ferret minimo pode ser usado para
determinar o “grau de alongamento” de um objeto.

Ha entretanto, dependendo da forma do objeto, situagbes especiais em que
esta medida pode levar a uma falsa classificacdo, de modo que outras medidas que
caracterizam o alongamento devem ser usadas de forma complementar. Na Figura
4.9 uma situagao como esta é ilustrada. Uma fibra dobrada em “S” tem a mesma
razao de aspecto que um objeto mais compacto, ndo podendo ser distinguidos por
esta caracteristica.

Para este caso em particular, definimos uma “razdo de fibra” como a razéo
entre o comprimento de fibra (Eq. A4) e a largura de fibra (Egq. A5). Deve-se
observar, por outro lado, que a fibra tem o mesmo comprimento e largura de fibra
tanto dobrada em “S” como esticada, de modo que estas duas situagcbes nao podem

ser distinguidas apenas pela razao de fibra, conforme € ilustrado na Figura 4.9.

I\

11—

Razao de fibra
|

1
1,25

|
8.5

Razao de aspecto

AN
/

Figura 4.9 — Espacgo de caracteristica: Razao de fibra e Razao de aspecto
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A classificagdo dos trés tipos de objeto usados como exemplo na Figura 4.9
s6 é possivel quando as duas caracteristicas (razdo de aspecto e raz&o de fibra) s&o
usadas em combinacdo. Assim, o objeto compacto tem razao de aspecto e razao de
fibra pequenos. A fibra esticada tem razdo de aspecto e razdo de fibra grandes.
Finalmente, a fibra dobrada em “S” tem razdo de fibra grande e raz&o de aspecto
pequena.

As caracteristicas morfologicas testadas e usadas no presente trabalho estédo
definidas no Apéndice A. E facil examinar o significado de cada uma delas aplicando
as férmulas de definicdo a objetos geomeétricos simples como circulos, retangulos e
estrelas, os quais podem ou n&o incluir “poros”.

A qualidade de um sistema de reconhecimento de padrbes depende em
grande parte da escolha de caracteristicas que exibam valores diferentes para

objetos pertencentes a classes diferentes.



5 Resultados alcangados

Ao iniciar os testes para a compilacdo dos resultados, foi realizada a
rotulagem e a classificagdo da imagem segmentada utilizando o método proposto
por Rosa (ROSA 2008).

Como pode ser observado na Figura 5.1, os graos cristalinos detectados
apresentam bordas que se prolongam, unindo um grdo ao outro. Estes artefatos

introduzem erro calculo das caracteristicas, entre elas o perimetro.

(a) ' (b)

Figura 5.1 — (a) Fotomicrografia de minério de ferro segmentada pelo método desenvolvido por
Rosa (ROSA, 2008). (b) Resultado da classificagio dos graos cristalinos. A imagem
corresponde a uma regidao de 0,3mm X 0,3mm.

Este problema, juntamente com a j4 mencionada deteccdo de falsos graos
bordas pode ser resolvido com a aplicagao de filtros morfoldgicos.

Depois de eliminados todos os artefatos e concluida a segmentagao dos
graos € possivel iniciar a extragdo das caracteristicas, para a sua classificagao.
Como o problema de eliminagdo dos artefatos encontrados é resolvido por um
procedimento padrao, foram testados especificamente os métodos de classificagao,

utilizando uma imagem segmentada manualmente, que € mostrada na Figura 5.2.
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Esta imagem foi escolhida por apresentar grdaos bem definidos de hematita granular

(HG) e hematita lamelar (HL), as quais também podem ser porosas (HGP e HLP).

Figura 5.2 — Fotomicrografia com luz polarizada, obtida com objetiva de 5X e resolugao de

750 pixels/mm. A imagem corresponde a uma regiao de 1,7mm X 1,3mm.

AplOs a segmentacdo os representantes de cada uma das classes foram
recortados e montados em uma imagem para facilitar a busca de limiares entre os
valores das caracteristicas extraidas.

A imagem segmentada manualmente € mostrada na Figura 5.3 e a imagem
editada, contendo gréaos recortados da imagem original € mostrada na Figura 5.4.

As caracteristicas geométricas extraidas e as caracteristicas morfolégicas
calculadas das primeiras sdo mostradas na Tabela 5.1. Nem todas se mostraram

uteis no processo de classificagao.



Figura 5.3 — Fotomicrografia da Figura 5.2 (1,7mm X 1,3mm) segmentada manualmente

(1,7mm X 1,3mm)

Figura 5.4 — Graos recortados da fotomicrografia da Figura 5.2.
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Grios| Area Area | Ferret Fer_ret Perimetro Fator de Porosidade Dié_metro Compr!mento
Total Max Min Forma Equivalente da fibra
2|23200]| 23200(206,3444(198,4837 817,4] 0,002804 0 171,8696 340,5811
3|40684)|49808|657,7933|415,3797 1142,4( 0,002235| 0,183183 227,5972 487,7963
4|60694(67888| 564,413|260,4689 1419,6( 0,001861| 0,105969 277,9892 610,3604
6]29952| 30606|873,1758|347,2886 965,6| 0,002565| 0,021368 195,2846 409,6913
18| 8209| 8380(1049,619(140,8006 400( 0,003878| 0,020406 102,2351 142,3202
36(18159(18713|1270,613/253,1313 731,6] 0,003206| 0,029605 152,0551 306,5665
79| 8853|10549| 840,934|177,7631 752,6] 0,006765| 0,160774 106,1696 351,0838
80[10388[10704|1114,049|233,5283 958 0,007339( 0,029522 115,0061 456,2308
98| 4907 4907|805,2739|125,8094 373,6| 0,006059 0 79,04294 155,1783
111]13547| 14072(873,1695|178,1842 1050,4| 0,00617| 0,037308 131,3338 497,997
133| 3822| 5249]1012,138]90,34338 439( 0,00914( 0,271861 69,75902 200,4311
137| 5157| 5157]|110,5486|630,7541 405,2| 0,006253 0 81,03145 172,7471
Graos L—:’Ig‘;r; retaA;;?JIar Roundness| Extend |Compactness RI: stﬂ,eg:; As:t?gt Circularidade
2|68,11886 40956 0,693766)|0,566462 0,832926(1,000194(2,039603 0,436344
3|83,40366 273234 0,119717(0,148898 0,346001(1,002043|2,583595 0,391739
4(99,43961 147012| 0,242584|0,412851 0,492528(1,003288(3,166912 0,378463
6| 73,1087 303244| 0,050019(0,098772 0,223649(1,006273|3,514266 0,403684
18]57,67979 147787 0,009487|0,055546 0,097402(1,064547|8,454654 0,644733
36(59,23347 321632| 0,014321(0,056459 0,119671(1,021977(6,019581 0,426338
79| 25,2162 149487 0,01594(0,059223 0,126252(1,019828|5,730645 0,196414
80(22,76918 260162| 0,010657(0,039929 0,103233(1,015743|5,770508 0,142236
98(31,62169 101311 0,009635|0,048435 0,098157(1,057824|7,400746 0,441786
111(27,20297 155585 0,022623|0,087071 0,15041]1,014853(5,900376 0,154292
133[ 19,0689 91440 0,00475|0,041798 0,068922(1,092968(12,20324 0,249213
137(29,85289 69729 0,53728|0,073958 0,732994(0,991858(1,175264 0,394701

Tabela 5.1 — Caracteristicas extraidas da imagem

A primeira classificagdo separa os objetos compactos dos porosos. Para isso

foi usada as caracteristicas de porosidade e o fato de que os graos compactos

possuem uma circularidade maior do que os porosos, por terem um formado mais

regular. No grupo dos graos compactos foram classificados aqueles com porosidade

menor do que 0,03 e com circularidade maior do que 0,39 (Figura 5.5)



0o
g O

(1,7mm X 1,3mm)

Figura 5.5 — Graos compactos extraidos da Figura 5.4.

(1,7mm X 1,3mm)

= hematita granular compacta; = hematita lamelar compacta

Figura 5.6 — Classificacdo dos grdaos compactos da Figura 5.5 em granulares e lamelares
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Para separar os graos compactos entre lamelares e granulares foram usadas
as caracteristicas razdo de aspecto e a razdo entre comprimento de fibra e largura
de fibra, chamado de raz&o de fibra. (Figura 5.6)

Os gréaos que possuem uma razdo de aspecto menor do que 3 foram
classificados como granulares compactos, (grdos em amarelo na Figura 5.6). Com
esse parametro alguns objetos granulares ainda n&o eram classificados
corretamente. Entdo foi calculada a razdo de fibra, onde os grdos com razdo de
aspecto maior do que 3, porém com razéo de fibra menor do que 3 também, foram
assim classificados como granulares compactos. E os grdos com razao de aspecto
maior do que 3 e razao de fibra maior do que 3 foram classificados como lamelares
compactos (grédos em verde claro na Figura 5.6)

Para a classificacdo dos graos porosos em lamelares e granulares, houve
uma inversao nos valores da caracteristica razdo de aspecto. Por possuirem um
maior perimetro em relagéo a area total, os grdos com razdo de aspecto menor do

que 3 foram considerados como lamelares porosos (grao em azul na Figura 5.7).

Dl
o0

(1,7mm X 1,3mm)

= hematita granular compacta; " = hematita lamelar compacta;
| B hematita lamelar porosa

Figura 5.7 — Identificagdo dos graos lamelares porosos da fotomicrografia da Figura 5.4



(1,7mm X 1,3mm)

= hematita granular compacta;
- hematita granular porosa;

Figura 5.8 — Identificagdo de graos granulares porosos da fotomicrografia da Figura 5.4

= hematita lamelar compacta;
= hematita lamelar porosa;

(1,7mm X 1,3mm)

= hematita granular compacta;
- hematita granular porosa;

= hematita lamelar compacta;

H- hematita lamelar porosa;

Figura 5.9 — Todos os graos da Figura 5.4 classificados.
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Para os objetos granulares houve um aumento na razdo de fibra, também
devido a aumento do perimetro em relagéo a area. Os graos com razdo de aspecto
maior do que 3, e com raz&o de fibra menor do que 19, foram classificadas como
granular porosa, (particulas vermelho figura 5.8)

Finalmente a ultima particula com razado de aspecto maior do que 19, foi
classificada também como lamelar porosa. (Figura 5.9)

A Figura 5.10 apresenta o fluxograma representativo dos liminares de decisao

€ suas respectivas caracteristicas.

Particulla Paricula
Gramular Lamelar
Compacta Compacta

Figura 5.10 — Fluxograma demonstrando os limites de decisao para a classificagao

Logo apos a definicdo dos limiares foi aplicada a classificagdo na imagem
original, a Figura 5.11 mostra um recorte da imagem original antes e depois do
processamento e analise realizado pelo método implementado, onde pode ser
observada a classificagao das particulas dispostas na imagem original.

E, por fim, a Figura 5.12 apresenta o resultado da imagem original

processada e classificada pelo método proposto neste trabalho



(b)

= hematita granular compacta;
= hematita lamelar compacta;
= hematita granular porosa;

= hematita lamelar porosa;

Figura 5.11 — Detalhe da Figura 5.3. (a) Original. (b) Graos classificados.

B
= hematita granular compacta; = hematita lamelar compacta;

- hematita granular porosa; - hematita lamelar porosa;

Figura 5.12 — Classificagdo dos graos da fotomicrografia da Figura 5.2 (1,7mm X 1,3 mm).
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6 Conclusoes

No presente trabalho foi realizada a classificagdo de grados de em hematita
granular e lamelar, por um método supervisionado de reconhecimento de padrdes.
Para a implementacao deste método devem ser estabelecidos valores limiares de
caracteristicas morfolégicas medidas que permitam a distingdo entre particulas
pertencentes a diferentes classes.

Os cristais de hematita puderam ser classificados com base na sua
porosidade, circularidade, razdo de aspecto, e razao de fibra.

Ao nosso conhecimento, esta ultima caracteristica ndo é mencionada na
literatura.

Uma vez que qualquer segmentacao apresenta artefatos, ndo sendo excegao
aquele descrito por Rosa (ROSA 2008), estes devem ser eliminados com um pés-
processamento, ou a caracterizagdo deve ser iniciada com um pré-processamento.

Em vista disso, para dar continuidade a este trabalho, de desenvolvimento de
um sistema de visdao computacional para realizar a classificacdo automatica de
minério de ferro, € indispensavel a integragcdo ao sistema de filtros morfoldégicos em
cor para o pés processamento da segmentagéo. Por outro lado, deve-se continuar a
busca de caracteristicas especificas para a classificacdo de outros tipos de
particulas de minério de ferro.

Os métodos implementados no presente trabalho formam uma boa base

sobre a qual novos métodos podem ser desenvolvidos e testados.
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APENDICE A - Caracteristicas Morfolégicas

Fator de Forma:

perimetro
4= T * area (A1)
Porosidade:
area
1~ (freatoral
area total (A2)
Diametro Equivalente:
|érea
2% |—
T
N (A.3)
Comprimento de Fibra:
0,25 = (perimetro + 1,,.-'fpn-E'r"i’rif?,nel_“:l-"r::r2 — (16 = area)
(A.4)
Largura de Fibra:
0,25 = (perimetro — 1,,.-'fpn-E'r"i’rif?,nel_“:l-"r::r2 — (16 = area)
(A.5)
Razao de Fibra
comprimento de fibra
largura de fibra
g B e (A.6)
Area Retangular:
ferret maximo = ferret minimo
(A.7)

Redondeza (Roundness):
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4= area
w = (ferret maximo)? (A8)
Extensao (Extend):
area
area retangular
(A.9)
Densidade (Compactness):
PR
[4 = area
N =
ferret maximao
( ) (A.10)
Razao de aspecto (Aspect ratio):
ferret maximo
ferret minimo
(A.11)
Razao de aspecto 3D (3D Aspect Ratio):
1+ [ : ) = (( t ratio) — 1)
perimetro/ depect ratoe
(A12)

Circularidade:

(4 E E’rrerx)

perimetra®

(A.13)



