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Resumo

Alvarez Iglesias, Julio César; Paciornik, Sidnei; da Fonseca Mar-
tins Gomes, Otavio. Desenvolvimento de um sistema de mi-
croscopia digital para classificacao automatica de tipos de
hematita em minério de ferro. Rio de Janeiro, 2012. 84p. Tese
de Doutorado — Departamento de Engenharia Quimica e de Mate-
riais, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

O minério de ferro é um material policristalino oriundo de processos
naturais complexos durante tempos geoldgicos, que dao origem a caracteris-
ticas intrinsecas e comportamento industrial variado. A grande maioria dos
minérios de ferro brasileiros é essencialmente hematitico. A hematita pode
ser classificada como lobular, lamelar, granular, microcristalina ou martita.
Na indtstria mineral, esta caracterizagao ¢ tradicionalmente realizada por op-
eradores humanos a partir da observagao de amostras no microscopio 6tico,
sujeita a grandes variagoes. Assim, é relevante desenvolver um procedimento
que permita a discriminagao dos diferentes tipos de hematita e a medida de
caracteristicas tais como o tamanho de cristal. Esta tese propoe um sistema
que mede e classifica automaticamente tipos texturais de hematita baseado
no processamento e na analise de imagens de microscopia Otica, em campo
claro, polarizacao linear e polarizacao circular. Foram desenvolvidas rotinas
para aquisicdo, registro, segmentacao, reconhecimento e andlise morfologica
de cristais de hematita. A segmentacao automética de cristais de hematita foi
baseada no calculo da distancia espectral, a fim de controlar o crescimento
de regioes partindo das sementes. Os resultados da identificacao dos cristais
obtidos, tanto nas imagens obtidas com polarizacao linear quanto com polar-
izacao circular, foram muito promissores. Atributos de tamanho e forma dos
cristais identificados foram obtidos. Estes dados foram usados como conjunto
de treinamento para classificadores supervisionados, permitindo reconhecer as
classes de hematita granular, lamelar e lobular. Taxas de acerto globais préx-
imas a 98% foram obtidas, tanto para autovalidacao, quanto para a validacao

cruzada.

Palavras-chave
Minério de Ferro; Cristais de Hematita; Microscopia Digital; Anélise

de Imagens; Classificacao; Microscopia de Luz Polarizada.



Abstract

Alvarez Iglesias, Julio César; Paciornik, Sidnei (Advisor); da Fon-
seca Martins Gomes, Otavio (Co-Advisor). Development of a
digital microscopy system for automatic classification of
hematite types in iron ore. Rio de Janeiro, 2012. 84p. Tese de
Doutorado — Departamento de Engenharia Quimica e de Materiais,
Pontificia Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.

Iron ore is a polycrystalline material created by complex natural pro-
cesses during geological periods, which give rise to intrinsic characteristics and
varied industrial behavior. The vast majority of the Brazilian iron ores be-
long essentially to the hematitic type. Hematite can be classified as lobular,
lamelar, granular, micro-crystalline or martite. In the mineral industry, the
characterization of iron ore and its agglomerates is traditionally developed by
human operators from the observation of samples under the optical microscope,
which may suffer large variations. Thus, it is important to develop a procedure
that allows the discrimination of the different hematite types and the mea-
surement of characteristics such as crystal size. The present thesis proposes a
system for the automatic classification of hematite textural types, based on
digital processing and analysis of optical microscopy images, in bright field,
linear and circular polarized light. Routines were developed for the acquisi-
tion, registration, recognition and morphological analysis of hematite crystals.
The automatic segmentation of hematite crystals was based on calculating the
spectral distance, in order to control the region expansion from the seeds. The
results regarding the identification of the obtained crystals were very promis-
ing. Size and shape attributes were obtained and used as a training set for su-
pervised classifiers, leading to the recognition of granular, lamelar and lobular
hematite classes. Global success rates close to 98% were obtained concerning

self-validation as well as crossed validation.

Keywords
Iron Ore; Hematite Crystals; Digital Microscopy; Image Analysis; Clas-
sification; Polarized Light Microscop.
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1
Introducao

O ferro é o metal mais usado pela sociedade devido a alta disponibilidade,
pelas propriedades fisicas (dutilidade, maleabilidade, resisténcia mecanica,
etc.), por sua importancia na producao de ago e ferro fundido, assim como
pelas suas muitas aplicagoes.

O uso do ferro vem desde a antiguidade. Provavelmente a primeira vez
que o homem fez contato com o ferro metélico foi sob a forma de meteoritos,
dai a etimologia da palavra siderurgia, cujo radical latino sider significa estrela
ou astro. No antigo Egito foram descobertos ornamentos de ferro datados de
cerca de 4000 A.C., também na piramide de Gizé foram achadas pecas datadas
de 2900 A.C. A primeira industria do ferro apareceu ao sul do Caucaso, 1700
A.C., entre os Hititas. Também, na Assiria, foram encontradas ferramentas de
aco que datavam de 700 anos A.C. [1]

Na atualidade, o uso crescente do ago e do ferro fundido na fabricacao de
produtos de consumo evidencia a importancia da indudstria metalirgica para
a economia nacional e global. Em contrapartida, a qualidade do minério de
ferro disponivel vem diminuindo ao longo dos anos. Portanto, as empresas
de mineracao tem se esforcado para aumentar a producdo e melhorar seus
produtos, a fim de manter e aperfeicoar o seu desempenho no mercado.

O minério de ferro é um material policristalino que passou por varios
processos naturais complexos. Estes processos ocorreram durante tempos
geoldgicos, devido aos efeitos da pressao, as mudancas de temperatura, a
recristalizacao e a erosao, dando origem a diversas caracteristicas intrinsecas,
e consequentemente, a um comportamento industrial varidvel.[2]

Assim, o minério de ferro é normalmente utilizado de duas formas:
minérios granulados e minérios aglomerados. Os granulados (entre 25 mm
e 6 mm) sao adicionados diretamente nos fornos de reducdo, enquanto os
aglomerados sdo os minérios finos que devido a sua granulometria necessitam
de aglomeragao. Dai surgem as denominagoes sinter-feed (entre 6,35 mm e
0,15 mm) e pellet-feed (menos de 0,15 mm) que identificam as fragdes usadas
nos processos de sinterizagdo e pelotizagao, respectivamente. [3]

Devido ao grande interesse econdémico, bem como o seu desempenho

durante o processo, a caracterizacao de cada uma destas fragoes adquire grande



Capitulo 1. Introducio 13

importancia. No entanto, ndo existe um método universal para isto. De fato,
este € um problema complexo, uma vez que sao diversos os atributos que
caracterizam forma, textura, trama ou porosidade, assim como as maneiras
como sao combinados em cada caso.[4]

Os minerais carreadores de ferro mais comuns (hematita, magnetita e go-
ethita) podem ser identificados visualmente no Microscépio de Luz Refletida
(MLR) através de suas refletancias distintas.[5] Assim, a caracterizagdo quali-
tativa de minérios de ferro é geralmente realizada através de avaliacao visual
no MLR.

Na indtstria mineral, a caracterizacdo microestrutural (mineralogica e
textural) do minério de ferro e seus aglomerados é tradicionalmente realizada
por operadores humanos, pela observacao de amostras ao MLR, para identifi-
car as fases presentes e estimar suas fragoes. Esse ¢ um procedimento rotineiro,
realizado algumas vezes por dia e consequentemente suscetivel a falhas decor-
rentes da fadiga humana, além de erros aleatorios diversos. Deste modo, tem
havido um interesse crescente no desenvolvimento de sistemas automaticos de
analise quantitativa que possam conferir maior reprodutibilidade, confiabili-
dade e velocidade.

Por outro lado, sistemas automéaticos de andlise digital de imagens sao
capazes de identificar hematita, magnetita e goethita pelas suas tonalidades
em imagens obtidas pelo MLR. Estes sistemas tém a vantagem de serem mais
velozes, praticos e reprodutiveis do que um operador humano. Nos ultimos
anos, algumas metodologias foram desenvolvidos para realizar a caracterizagao
mineralégica de minérios de ferro através de sistemas de andlise de imagens. [6,
7,8, 9

A grande maioria dos minérios de ferro brasileiros é essencialmente he-
matitica, geralmente envolvendo outros minerais como magnetita, goethita e
minerais de ganga, principalmente quartzo. No entanto, estes minérios apre-
sentam grande diversidade de microestruturas. A hematita, por exemplo, pode
ser classificada como lobular, lamelar, granular, microcristalina ou martita.

O tamanho, a forma e a distribuicao dos cristais de hematita podem influ-
enciar na redutibilidade e resisténcia mecanica dos aglomerados. Por exemplo,
hematitas granular e lamelar aumentam a resisténcia mecanica dos aglomera-
dos, mas reduzem sua porosidade e sua redutibilidade. J& a hematita martitica
age no sentido oposto, aumentando a porosidade e redutibilidade dos aglomera-
dos, mas reduzindo sua resisténcia mecanica.[2, 10, 11] Assim, a determinagao
das caracteristicas texturais da hematita certamente contribui para um me-
lhor conhecimento dos minérios de ferro, abrindo novas possibilidades a fim de

aprimorar seu processamento.|12]
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A hematita é um mineral fortemente anisotropico. Ela apresenta 1ple-
ocroismo de reflexdo (birrefletdncia), ou seja, sua refletancia e, consequente-
mente, o seu brilho na imagem mudam com diferentes orientacoes dos cristais
em rela¢do ao plano de incidéncia da luz.[5] Essa variacdo de brilho é sutil,
mas é perceptivel ao olho humano treinado no MLR.

Por sua vez, o uso combinado de um polarizador e um analisador no MLR
gera variagoes de brilho e cores devido & anisotropia.[13] Esta abordagem pode
ser usada para obter imagens que apresentam um contraste suficiente para
diferencgar os cristais.

Como ja constatado, os minérios de ferro podem ter uma estrutura muito
complexa, com a associacao de diferentes minerais e texturas. De tal modo, nao
é muito dificil imaginar que criar um algoritmo de andlise de imagens capaz
de identificar e caracterizar todas as formas de hematita ¢ um grande desafio.
Sendo assim, este trabalho tem como objetivo desenvolver uma metodologia

de aquisicao, processamento e andlise de imagens no MLR para:

(i) Segmentar cristais de hematita compacta (granular, lamelar e lobular)

no minério de ferro em amostras ricas neste mineral;
(ii) Medir tamanho de cristais de hematita compacta e;

(iii) Medir os cristais de hematita compacta visando a sua classificacao

segundo sua morfologia.

O grupo de pesquisa em Microscopia Digital (MD) do DEMa/PUC-Rio
estd tentando desenvolver uma metodologia de classificacgdo automatica de
tipos de hematita através de duas abordagens diferentes, analitica e sintética.
A primeira é objeto de estudo deste trabalho, ja a segunda serd desenvolvida
por outro integrante do grupo como parte da sua dissertagao de mestrado.

O método sintético consiste em empregar parametros de textura com
o objetivo de identificar tipos texturais de hematita ndo compacta (martita e
microcristalina). Com este fim, as imagens sao analisadas em teztels (elementos
de textura), dos quais sdo extraidos os pardmetros de textura. Estes pardmetros
de textura sao empregados como atributos no sistema de classificacao.

Por sua vez, o método analitico combina diversas imagens de um mesmo
campo, obtidas com e sem polarizacdo. A imagem sem polarizacdo permite
separar a hematita das demais fases, a partir de seu brilho. As imagens com
polarizacao permitem encontrar as fronteiras entre os cristais de hematita.
Uma vez separados os cristais de hematita, estes sao medidos e classificados

segundo sua morfologia.[2, 13]
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O método analitico tem como caracteristica fundamental o reconheci-
mento individual de cada cristal de hematita, porém o método é ineficiente na
identificacio dos cristais das fases ndo compactas. E assim que o método sinté-
tico visa complementar esta deficiéncia, criando, no conjunto, uma metodologia
de classificacdo automatica dos cinco tipos de hematita.

A presente tese estd organizada em cinco capitulos. O primeiro capitulo
consiste desta introducao.

O segundo capitulo (“Revisdo Bibliografica") traz uma retrospectiva do
minério de ferro, sua importancia econoémica, sua composi¢do e sua micro-
estrutura. Ao mesmo tempo, expde o conteudo tedrico das diversas técnicas
experimentais envolvidas no trabalho e descreve algumas técnicas que vém
sendo estudadas.

O terceiro capitulo (“Materiais e Métodos") descreve o mecanismo de
preparacao das amostras de minério de ferro. Por sua vez, apresenta as etapas
experimentais, assim como os equipamentos e técnicas usadas na analise destas
amostras. Neste capitulo, sdo também descritas as técnicas de identificacao,
medicao e classificagao dos cristais de hematita.

O quarto capitulo (“Resultados e Discussdes") apresenta e discute os
resultados. Neste capitulo, sao expostas as vantagens e desvantagens de cada
técnica experimental, assim como sua eficiéncia na identificacdo de cristais de
hematita.

Finalmente, o quinto capitulo (“Conclusoes") apresenta as conclusoes e
propostas para trabalhos futuros.

Cumpre comentar, nesta introdugdo, sobre uma caracteristica um tanto
peculiar da estrutura do presente trabalho. Para atingir os objetivos listados
acima foram desenvolvidos diferentes métodos de microscopia digital, envol-
vendo a criagdo de rotinas sofisticadas de processamento e andlise de imagens.
Assim, parte dos métodos "utilizados "foram, na verdade, "desenvolvidosno de-
correr do trabalho. Por esta razao, os contetidos dos capitulos de Materiais e
Métodos e de Resultados muitas vezes se misturam e retroalimentam, gerando

uma estrutura um tanto fora do padrao.



2
Revisao Bibliografica

Neste capitulo, sao apresentadas primeiramente a importancia econo-
mica, formagao, composicao e estrutura interna do material a ser estudado. A
seguir sao revisadas as técnicas de MD, relevantes no contexto deste trabalho,

no ambito da microscopia otica de luz refletida e da analise de imagens.

2.1
Minério de Ferro

O ferro é um dos elementos mais abundantes da crosta terrestre (o
segundo metal, com aproximadamente 4,2%) e matéria-prima fundamental
para a industria.

O maior desenvolvimento de formacao ferrifera ocorreu no periodo Pré-
cambriano tardio da era Proterozodica. Estas formagdes ocorreram nas rochas
sedimentares do tipo Formagoes Ferriferas Bandadas (BIF - Banded Iron
Formation).[15, 16] As BIF estao compostas por grandes depdsitos de camadas
ricas em ferro, alternando com camadas ricas em silicio. Elas representam os
maiores depdsitos de minério de ferro do planeta.[17]

Os maiores depositos de minério de ferro, no Brasil, sdo praticamente
todos do tipo hematitico, com altos teores de ferro.[18] As reservas medidas
e indicadas de minério de ferro no Brasil alcancam 29 bilhoes de toneladas
(Tabela 2.1), situando o pais em segundo lugar em relagao as reservas mundiais,
de 166 bilhdes de toneladas.[19]

Entretanto, em termos de ferro contido, as reservas brasileiras tém teor
médio muito alto (aproximadamente 55%) e, embora continue em segundo, fica
muito mais proximo do primeiro lugar internacional. Esse fato ocorre devido ao
alto teor de ferro encontrado nas hematitas (60% a 67% de ferro), predominante
no Pard, e itabirito (50% a 60% de ferro), predominante em Minas Gerais.[20]

Se também sao consideradas as reservas inferidas, o Brasil aumenta
significativamente o seu potencial, totalizando 73,7 bilhoes de toneladas de
minério de ferro.[21] Por sua vez, se for considerado que a geologia do territério
brasileiro ¢ pouco conhecida, quando comparada com a quantidade e qualidade

dos estudos geoldgicos de outros paises com tradicao mineral como o Canada,
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Tabela 2.1: Reservas mundiais de minério de ferro no ano 2011 (10° t).[19]

Paises RM' RM [%] RC RC [%]
Australia 35000 21,08 17000 21,25
Brasil 29000 17,47 16000 20,00
Russia 25000 15,06 14000 17,50
China 23000 13,86 7200 9,00
India 7000 4,22 4500 5,62
Estados Unidos 6900 4,16 2100 2,62
Canada 6300 3,80 2300 2,88
Ucrania 6000 3,61 2100 2,62
Venezuela 4000 2,41 2400 3,00
Suécia 3500 2,11 2200 2,75
Cazaquistao 3000 1,81 1000 1,25
Ira 2500 1,51 1400 1,75
Mauritania 1100 0,66 700 0,88
Africa do Sul 1000 0,60 650 0,81
México 700 0,42 400 0,50
Outros paises 12000 7,23 6000 7,50
TOTAL 166000 100,00 80000 100,00

f RM: Reservas Medidas; RC: Reservas Contidas

a Australia e os Estados Unidos, o Brasil bem poderia estar em uma posi¢ao
ainda melhor.
Como pode ser observado na Tabela 2.2, as reservas brasileiras estao

assim distribuidas:
(i) Minas Gerais - 67,0%;
(ii) Pard - 16,0%;
(iii) Mato Grosso do Sul - 15,5% e;

(iv) Outros estados (Alagoas, Amazonas, Bahia, Ceard, Goids, Pernambuco,
Rio Grande do Norte e Sao Paulo) - 1,5%.

Entre todos os metais, o ferro é o mais produzido e o que estd mais
presente em nossa vida. Cerca de 99,0% do minério de ferro produzido é
utilizado na fabricagdo de ago e ferro fundido. Uma vez que o ferro e o ago estao
presentes nos principais setores da industria moderna, o consumo de minério

de ferro é um dos indices considerados na medida de industrializacao de um
pais.[22, 23]
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Tabela 2.2: Reservas brasileiras de minério de ferro Medidas e Indicadas (em
toneladas).[21]

Lugar Unidade da Federagao Reservas Reservas [%]  Teor [%]
1 Minas Gerais 19359905311 66,968 51,53
2 Para 4616877438 15,970 67,37
3 Mato Grosso do Sul 4472348567 15,470 55,09
4 Sao Paulo 344577533 1,192 31,91
5 Amazonas 71933809 0,249 65,92
6 Ceara 25677321 0,089 35,69
7 Pernambuco 8942804 0,031 60,62
8 Goias 4269208 0,015 50,00
9 Bahia 2046658 0,007 56,00
10 Distrito Federal 1191610 0,004 50,00
11 Rio Grande do Norte 1086925 0,004 57,91
12 Alagoas 209005 0,001 54,95
TOTAL —— 28909066189 100,000 54,89 1

f Este valor corresponde a média ponderada.

Observando a evolugao da produgao mundial de ago (Figura 2.1) a partir
da década de cinquenta do século XX, um crescimento na producgao é notado,
seguido, a partir da década de setenta, por uma estabilizacdo. J4 no fim dos
anos 90, o fator China na economia mundial fez com que a produgdo de
aco fosse puxada novamente para cima em um ritmo vertiginoso. Avida por
commodities para sustentar seu crescimento, a China continuara a demandar
muito minério de ferro, pois o consumo ainda é crescente e assim devera
permanecer por muitos anos.|24]

A dependéncia chinesa de recursos naturais externos é de fato a principal
barreira a seu crescimento no longo prazo, e o Brasil representa uma fonte
segura de abastecimento aos chineses nas préximas décadas. Segundo dados do
Conselho Empresarial Brasil-China, entre 1989 e 2004 a China foi responséavel
por 56% do crescimento do consumo de minério de ferro em todo o mundo.
Em 2010, a China importou quase 60% das exportagoes mundiais de minério
de ferro total e produziu cerca de 60% de ferro gusa do mundo.|[25]

O Brasil é o segundo maior produtor de minério de ferro, conforme
a Conferéncia das Nacoes Unidas para o Comércio e o Desenvolvimento
(UNCTAD). Em 2010, o pais produziu 372 milhoes de toneladas, o que
corresponde a 15,5% da producao mundial (Tabela 2.3).[20] As vantagens das

abundantes reservas brasileiras devem-se a suas caracteristicas naturais, cujas
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Figura 2.1: Evolucao da Produg¢ao Mundial de A¢o Bruto no periodo 1950 -
2010.[24]

jazidas sao de 6tima qualidade e de facil extracao, produzindo grandes volumes
a baixos custos.

Tabela 2.3: Producao Mineral (em milhoes de tons/ano).[20]
Ano 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010

PM! 1060 1060 1080 1060 1340 1540 1712 1900 2200 2240 2400
PB 212 237 214 264 262 278 317 350 351 331 372
PB % 200 220 198 227 195 180 185 184 159 148 155
cM 2 2° 20 2° 2° 2° 20 2° 2° 2° 2°
EB 157 156 167 175 211 224 242 269 282 266 311
EB (% 740 658 780 663 805 80,6 763 768 80,3 804 836

f PM: Produgao Mundial; PB: Producao Brasileira; CM: Colocacdo Mundial; EB: Exportacao Brasileira

Os minérios brasileiros apresentam texturas muito variadas, devido as
diferentes condi¢oes de metamorfismo, tectonismo e intemperismo a que foram
sujeitos, ou, mesmo, em virtude de sua génese. Consequentemente, dentro de
uma mesma amostragem, poderao ocorrer minérios de diferentes caracteristicas
mineralégicas e microestruturais.[10, 26, 27]

O ferro é encontrado em diversos minerais, mas apenas alguns sao

economicamente viaveis como fontes deste elemento, sendo os 6xidos os mais
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importantes.[28, 29] Os principais tipos de texturas de éxidos e hidréxidos de

ferro e suas caracteristicas sao apresentadas na Tabela 2.4.[14]

2.1.1
Hematita

A hematita é o mineral de ferro mais importante devido a sua alta
ocorréncia em varios tipos de rochas e suas origens diversas.[30] A composigao
quimica deste mineral é Fe,O3, com uma fragdo maéssica em ferro de 69,9% e
uma fracdo méssica em oxigénio de 30,1%.[31]

Este mineral pode ser encontrado com diferentes morfologias (Ta-
bela 2.4), como, por exemplo, microcristalina, lobular, granular ou lamelar.
A hematita também pode ser encontrada com habito de magnetita formando
uma fase mista chamada de martita.[2, 14] Estas morfologias estao relaciona-
das a uma condicao de cristalizacao diferenciada, que podera ter influéncia no
seu processamento.|26]

O nome hematita vem do grego haima que significa sangue. Como pode
ser observado na Figura 2.2a e Figura 2.2b a cor da hematita varia do vermelho-
sangue até o preto com forte brilho metalico. Por sua vez, na Figura 2.2c,
pode ser observado que seu arranjo atdomico é trigonal-hexagonal (32/m), com
parametros de ¢ = 5,034 A e de ¢ = 13,752 A e grupo espacial R3c.[4, 31] Esta
estrutura hexagonal pode ser observada facilmente no mineral como mostra a
Figura 2.2b.

A hematita também pode ser indexada no sistema romboédrico, cuja
cela unitaria seria a;, = 5,427 A e a = 55,3°, de tal forma que existem
camadas de oxigénio rodeando adtomos de ferro formando octaedros ligados
pelas faces, conforme mostrado na Figura 2.2d. Esta estrutura consiste de
um empacotamento denso de planos de oxigénio empilhados na repeticao
ABAB ao longo da diregdo [001] (planos de ions paralelos ao plano (001))
com os atomos de Fe ocupando as posicoes octaédricas. Dois tercos dos sitios
octaedrais estao ocupados por fons Fet que sao arranjados regularmente com
dois sitios preenchidos seguidos por um sitio vacante na dire¢ao [001] formando
anéis séxtuplos.[4, 32]

O arranjo de céations produz pares de octaedros Fe(O)g. Cada octaedro
compartilha uma face com um octaedro da camada adjacente. Assim, a
estrutura real de hematita é distorcida devido a repulsao dos atomos de Fe
presentes nos octaedros que partilham a face. Os atomos de Fe, entdo, se
situam mais préximos das faces nao partilhadas (Figura 2.2d). A estrutura
tripla F'e — O3 — Fe influencia as propriedades magnéticas da hematita que,

diferente da magnetita, é um oxido fracamente ferromagnético a temperatura
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Tabela 2.4: Quadro ilustrativo com as principais morfologias de cristais de
éxidos/hidroxidos de ferro.[14]

Forma Tlustracao

Tipo Caracteristicas s
p Textura Esquematica

> Cristais  muito
pequenos,
Hematita < 0.01 mm.
Microcristalina Textura porosa.

> Contatos pouco
desenvolvidos.

v

> Cristais euédricos
isolados ou em
Magnetita agregados.
> Cristais compac-
tos.

> Hematita com
habito de magne-
tita.

> Oxidagao segundo
Martita os planos crista-
lograficos da mag-

netita.

> Geralmente po-
rosa.

> Formatos irregu-
lares  inequidi-
Hematita mensionais.
Lobular > Contatos irregula-

res, geralmente
imbricados.

> Formatos regula-
res equidimen-
sionais.
Hematita > Contatos  retili-
Granular neos e jungoes
triplices.

> Cristais compac-
tos.

> Cristais inequidi-
mensionais, habi-

Hematita to tabular.
Lamelar > Contato retilineo.

> Cristais compac-
tos.

> Material cripto-

Hidréxidos de cristalino.
Fe (Goethita- > Estrutura colofor

\ i me, habito botri-
Limonita) oidal.

> Textura porosa.
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Figura 2.2: Hematita: (a) e (b) Imagens de fragmentos do mineral; (¢) Estru-
tura trigonal-hexagonal visualizando os planos; (d) Modelo de bolas e varetas
da cela unitaria.[4, 31]

ambiente.[4, 33]

Existem relacionamentos estruturais entre certos planos na estrutura da
hematita e planos em outros 6xidos de ferro, especialmente com a magnetita
e a goethita (Tabela 2.5). H4, por exemplo, um relacionamento entre o plano
(111) da magnetita e o plano (001) da hematita. Com isso algumas vezes pode-
se observar nucleacao e crescimento de magnetita no plano (001) da hematita.
Do mesmo modo, como resultado da afinidade estrutural entre os planos (100)
da goethita e o plano (003) da hematita, pode ocorrer um crescimento epitaxial
de goethita na hematita.[4]

A hematita é um material opaco no MLR, porém em lamelas muito finas
e em luz transmitida é vermelha sanguinea escura, e pode apresentar dicroismo
de vermelho acastanhado a vermelho amarelado. Este mineral tem um coefi-
ciente de reflexdo médio de 25%-32% no ar.[34] Contudo, a propriedade dtica
mais importante deste mineral para o presente trabalho é sua birrefletancia
devido a forte anisotropia que ele apresenta. Assim, sua reflexdo e, conse-
quentemente, o seu brilho na imagem mudam com diferentes orientagdes dos
cristais com relacdo ao plano de incidéncia da luz.[5] Este efeito ainda pode

ser ampliado quando é usada luz polarizada no MLR.
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Tabela 2.5: Orientacoes estruturais entre os éxidos de ferro.[4]

Par de Férmula Plano Direcao
Oxidos Quimica Cristalografico Cristalografica
Goethita FeO(OH) (100)(004)(200) [100]
Hematita a — FeyO3 (003)(110)(100) [100]
Hematita a — FeyO3 (001) [100]
Magnetita Fes0, (111) [110]
Lepidocrocita FeO(OH) (100) [001][051]
Maghemita v — FeyOs (001) [110][111]

2.2

Microscopia Digital

Podemos definir a MD como a integragdo entre o microscopio e o

computador, oferecendo automacao do microscépio, aquisi¢ao e anélise digital

de imagens. Esta area, além de permitir a automacao, fornece novos recursos

para a caracteriza¢do microestrutural.[35]

Alguns sistemas totalmente controlados por software e com ambiente de

programagao permitem uma automagao completa.[36] Exemplos disto sao:

> Uso de rotinas para o controle da platina motorizada;[37]

v

Troca de lentes;

\%

> Autofoco;[40, 41]

> Foco estendido;[42, 43|

v

Corregao de defeitos na aquisigao;[38, 39

Ajuste automatico da iluminagao e cor;[44, 45]

> Controle dos filtros e dos diafragmas;

> Varredura da amostra com aquisi¢do automética de imagens e;

v

Obtencao de mosaico ou campo estendido.|[46]

Algumas destas rotinas vém incluidas em softwares comerciais de aqui-

sigdo e andlise de imagens, como o KS400, o AxioVision e o SIS, apenas para
nomear alguns.[47, 48, 49] O Laboratério de MD da PUC-Rio (LMD) conta

com dois microscépios 6ticos motorizados, Zeiss AxioPlan 2 e Zeiss Axiolma-

ger.M2m, com cameras digitais, Zeiss AxioCam HRc e Zeiss AxioCam MRchH

respectivamente, automatizados com o software AxioVision.[50]
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O desenvolvimento de cameras coloridas CCD (Charge-Coupled Device)
e a integracao do controle por computador do conjunto cdmera/microscépio,
facilitou a aquisigao automatica de imagens.[35, 51] Entenda-se por aquisi¢ao
automatica de imagem uma rotina que faz uma varredura da amostra, captu-
rando imagens de campos adjacentes ou espacados, de forma automatica. Esse
tipo de rotina foi implementada em softwares comerciais de aquisicdo e analise
de imagens. Além da maior velocidade e praticidade, o método automéatico
é reprodutivel e evita a ocorréncia de erros por fadiga do operador, como a
repetigdo e a sobreposi¢do de campos.[52]

A MD, além de permitir certo grau de automacao, abriu novas possibili-
dades para a caracterizagdo microestrutural.[35]

Varias técnicas quantitativas ja vinham sendo utilizadas na caracteriza-
¢ao de amostras de minério de ferro.[11] Entre estas técnicas encontra-se a
difratometria de raios X, a espectroscopia Mossbauer, a analise de imagens
obtidas tanto por microscopia ética como eletrdnica, entre outras.[6, 7, 8, 32,
53, b4, 55, 56, 57, 58, 59, 500, 501]

A microscopia 6tica de luz transmitida, para minerais transparentes, e de
luz refletida, para minerais opacos, é provavelmente o método mais tradicional
de identificacdo mineralégica.[60] Esta técnica é uma ferramenta adequada,
uma vez que permite obter dados sobre a porosidade, associagbes minerais,
liberacao mineral, forma das particulas, distribuicao por tamanho e textura,
entre outras.[30]

Recentemente, alguns autores aplicaram uma técnica de andlise de tex-
tura em imagens adquiridas com luz polarizada para classificar fases de minério
de ferro.[58] Embora com algumas limitages, a metodologia desenvolvida por
eles foi promissora na identificacdo de cristais de hematita. Esta metodologia se
baseia no processamento de imagens para determinar fronteiras de cristais de
hematita onde um conjunto de sete imagens, por campo, é adquirido girando
o polarizador em pequenos intervalos angulares.

Outros autores também fizeram uso da luz polarizada na identificagao e
analise de minerais e rochas.[30, 61, 62, 63, 64] E de particular importancia
o fato de que este tipo de iluminacdo produz contraste entre cristais com
orientagoes diferentes no espacgo. Isto possibilita a visualizacao dos cristais,
geralmente impossiveis de serem vistos com iluminacao convencional em campo
claro (Figura 2.3).

A Figura 2.3 mostra duas imagens de um mesmo campo de uma amos-
tra de minério de ferro adquiridas no MLR, a primeira em campo claro (Fi-
gura 2.3a) e a segunda sob luz polarizada (Figura 2.3b). Na imagem sem pola-

rizagao dois cristais adjacentes sao indicados, em azul, como 1 e 2. Neste caso
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Figura 2.3: Variacdo de brilho entre dois cristais adjacentes: (a) Imagem em
campo claro; (b) Imagem com polarizagdo de um mesmo campo.[65]

quase nao pode ser observada uma diferenca de brilho, embora na imagem com
polarizacao a diferenga de brilho entre esses mesmos cristais seja muito alta.
Assim, fica evidente a importancia da luz polarizada, no ambito da microsco-
pia otica da luz refletida, para identificar cristais de hematita em minérios de

ferro.

2.2.1
Polarizacao da Luz

A luz pode ser tratada como uma onda eletromagnética transversal, ou
seja, os vetores intensidade do campo elétrico (E) e intensidade do campo
magnético (ﬁ ) sdo ortogonais entre si. A luz vibra ndo s6 num plano, mas em
todos os planos simultaneamente, portanto ha planos de ondas em todos os
dngulos (Figura 2.4). Este tipo de luz é conhecida como luz natural ou luz nao
polarizada.|66]

A luz polarizada, diferente da luz natural, vibra num plano s6 (plano
de polarizagdo) e o os vetores E e H sio normais a direcao de propagacao
como mostra a Figura 2.5. Isto pode ser demostrado através das equagoes de
Maxwell onde, apds algumas consideragoes e simplificagoes, pode-se chegar as

seguintes equacoes de ondas:

VQE = NOGO_E (2—1)
V2]'—j = /,L()EQ—H (2-2)

sendo que p ¢ a permeabilidade magnética do vacuo e ¢ a permeabili-

dade elétrica do vacuo.
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Figura 2.4: Luz natural com os diferentes comprimentos de onda corresponden-
tes a cada cor. Neste caso so foi representada a intensidade do campo elétrico

para facilitar a visualizacao.[67]

As solugdes das equagoes (2-1) e (2-2) seriam:

tomando a parte real do vetor, temos que:

l

E=(

E = Eo COS
H = (Hy,#
H

1
0

onde%:c:

i
o
a

Eo. & + Eoy9) cos(kZ — wt)
(kZ — wt)

+ Hyy,9) cos(kZ — wt)

o cos(kZ — wt)

(¢ é avelocidade da luz no vacuo, k o médulo do vetor
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Figura 2.5: Propagacao de uma onda plana linearmente polarizada. Neste
caso s6 foi representada a intensidade do campo elétrico para facilitar a
visualizagao.[68]

de onda, w a frequéncia e t o tempo). Portanto, a onda resultante tem uma
amplitude fixa igual a Ey = Ey.2+ Ey, 3 para a intensidade do campo elétrico e
Hy=H 022+ Hoy ¥ para a intensidade do campo magnético ou seja, ela também
é linearmente polarizada. Assim, a onda resultante E (e consequentemente H )
oscila ao longo de um plano inclinado, como mostra a Figura 2.5, segundo uma
cossenoide no tempo.

A luz, além de ser linearmente polarizada, também pode ser circular
e elipticamente polarizada. A polarizacao circular é um caso particular da
polarizacao eliptica porém, esta tltima, nao serd detalhada por nao ter sido
utilizada neste trabalho.

No caso da polarizagao linear, a projecao do vetor E sobre o plano xy
descreve um segmento de reta. No entanto, quando ambas ondas constitutivas
tém a mesma amplitude (ou seja, Ey, = Ey, = Ey e consequentemente Hy,
= H,, = Hy) a projecdo sera uma circunferéncia. Neste tipo de polarizacao, a
soma de dois campos E, e Ey (e consequentemente de H,e ﬁy) se propaga na
direcao z com a mesma frequéncia e vetor de onda, porém com uma desfasagem
de ¢p=m/2 (Figura 2.6).

Neste caso, a solugao das equagoes (2-1) e (2-2) seria:
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Figura 2.6: Propagacao de uma onda com polarizagao circular. Neste caso s6 foi
representada a intensidade do campo elétrico para facilitar a visualizacao.[69]

E=E,+E, (2-12)
H=H,+H, (2-13)
E = Eyi expli(kZ — wt)] + Eoj expli(kZ — wt + 7/2)] (2-14)
H = Hy# expli(kZ — wt)] + Hof expli(kZ — wt + 7/2)] (2-15)
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onde T e ¢ sdao os vetores unitarios na direcdo x e y, respectivamente.
Pode-se observar que as amplitudes escalares de E e H sdo contantes. Contudo,
as direcoes dos vetores variam no espaco e tempo, girando no sentido horario,
e sua projegao no plano zy descreve uma circunferéncia (Figura 2.6).

Microscopios com polarizacao sao poderosos instrumentos analiticos em
estudos petrograficos e andlise de minérios.[50] Quando um mineral anisotré-
pico, composto por cristais com orientagoes diferentes, é observado ao micros-
copio de luz polarizada, se faz visivel a diferenca de brilho ente os cristais.

Os microscopios com polarizagao linear sao dotados de dois polarizadores
designados de polarizador e analisador. Nos microscopios modernos, estes
polarizadores sao constituidos de placas de polardides. Um polardide é formado
por um composto quimico orgénico (4lcool polivinilico) embebido em iodo
e estirado segundo uma certa direcao. Desta forma as longas moléculas do
material sdo alinhadas, assim o iodo se liga as cadeias alongadas das moléculas
poliméricas. Deste modo, os eléctrons dos ions de iodo podem deslocar-se ao
longo das cadeias moleculares, tal como num fio condutor.

A componente do campo E , da luz natural incidente, paralela as molécu-
las executa trabalho sobre os eléctrons e é absorvida. Assim, o eixo de trans-
missao do polardide é normal a orientacao das moléculas. A luz linearmente
polarizada incide na amostra e é refletida. Um segundo polaréide (o analisador)
deixara passar apenas a componente do campo elétrico que vibra na direcao de
seu eixo de transmissao. Desta forma, se EO ¢ a intensidade do campo elétrico
determinada pelo polarizador somente sua componente EO cos(f), paralela ao
eixo de transmissao do analisador, passara pelo analisador. Neste caso, 6 é o
angulo entre os eixos de transmissao do polarizador e o analisador. Um exemplo
de imagem obtida por polarizacao linear pode ser observada na Figura 2.7b.

Por outro lado, alguns microscépios 6ticos modernos, além da polarizacao
linear da luz, permitem também a polarizacao circular.[70] O microscopio
usado no presente trabalho conta com um sistema oOtico composto por um
polarizador, um analisador e duas placas de um quarto de onda, colocados em
um refletor. Ambos os lados do refletor, entrada e saida de luz, sdo constituidos
por uma combinacao de polarizador e placa de um quarto de onda, fixados
transversalmente.

Deste modo, a luz nao-polarizada passa pelo polarizador, tornando-se
linearmente polarizada. Entao, a luz linearmente polarizada incide na primeira
placa de um quarto de onda, orientada com um angulo de 45° em relagao
ao plano de polarizacao da luz incidente. Essa placa divide a luz em duas
componentes com uma diferenca de fase de 90°. A combinagao dessas duas

ondas linearmente polarizadas, de mesma amplitude e defasadas de 90°, resulta
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Figura 2.7: Variagao de brilho entre cristais adjacentes: (a) Imagem em campo
claro; (b) Imagem com polarizagao linear; (¢) Imagem com polarizagao circular,
de um mesmo campo.

em uma onda circularmente polarizada, como mostrado na Figura 2.6.[71]

A luz circularmente polarizada incide na amostra e é refletida. Entao,
a luz refletida passa pela segunda placa de um quarto de onda, que é orien-
tada ortogonalmente a primeira. A segunda placa converte a luz circularmente
polarizada em linearmente polarizada, com uma orientacao diferente da do po-
larizador. Em seguida, essa luz passa pelo analisador e segue para a cdmera.[71]

Na imagem resultante da polarizagao circular, nao ha ponto de extincao,
pois todas as orientagoes de polarizagdo estdo presentes.[71] A polarizacao
circular ¢ uma inovadora técnica em microscopia de materiais, permitindo
melhorar o contraste na imagem. Além disso, as cores nao variam com a rotacao
da amostra. Assim, objetos que costumavam ser visiveis apenas em uma certa
direcao agora podem ser vistas em sua totalidade (Figura 2.7), independente

de sua orientagao e sem rotagao da platina.[50]
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Na Figura 2.7 pode-se observar trés imagens de um mesmo campo de
uma amostra de minério de ferro, a primeira em campo claro (Figura 2.7a),
a segunda com polarizagao linear (Figura 2.7b) e a terceira com polarizagao
circular (Figura 2.7c). Apés observar os pares de pontos indicados em vermelho
(1-1’, 2-2’, 3-3’ e 4-4’), nas Figuras 2.7b e 2.7¢, fica evidente a superioridade
de contraste da luz circularmente polarizada. Cristais com o mesmo brilho
na Figura 2.7b foram totalmente diferencados na Figura 2.7c. A formagao de
contraste entre os cristais de hematita, por luz polarizada, desempenha um

papel central no método de segmentacao de cristais proposto neste trabalho.

2.3
Processamento e Analise Digital de Imagens

O Processamento Digital de Imagens (PDI) é uma técnica que utiliza
operacoes matematicas para alterar os valores dos pixels de uma imagem di-
gital, modificando-a para facilitar sua visualizacao e andlise. Por sua vez, a
Analise Digital de Imagens (ADI) consiste na extracao e tratamento de dados
quantitativos de imagens digitais. Deste modo, utiliza-se o termo Processa-
mento e Andlise Digital de Imagens (PADI) para englobar as duas técnicas
anteriores.|[72]

A Figura 2.8 apresenta a sequéncia padrao de PADI.[35, 52, 72, 73] Esta

sequéncia esta dividida em trés blocos basicos:
(i) A aquisi¢do, que envolve a formacao e a digitalizagdo da imagem;

(ii) O PDI, no qual encontra-se a etapa de pré-processamento, que tem como
objetivo melhorar a qualidade da imagem para facilitar sua visualizagao

e analise e;

(iii) E finalmente a ADI, onde finalmente ocorre a identificacdo dos objetos
dos quais sao extraidos e tratados os dados quantitativos. Neste bloco
encontram-se as etapas de segmentacao, pds-processamento, extragao de

atributos e reconhecimento e classificagao.

Nos lados da sequéncia padrao aparecem setas que indicam o nivel
semantico dos dados sobre os quais se trabalha. No pré-processamento e na
segmentacao, opera-se diretamente sobre os pixels da imagem, gerando-se uma
imagem com objetos, representados por regides de pixels contiguos de mesmo
valor. No pés-processamento trabalha-se sobre os objetos que serao medidos na
extracao de atributos. A partir dai, na etapa de reconhecimento e classificacao,

trabalha-se com estas medidas, gerando dados de mais alto nivel.
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Figura 2.8: Sequéncia padrao de PADI por etapas.[52]

Esta sequéncia padrao tem sido discutida amplamente em trabalhos
prévios do grupo, por isso s6 as etapas e suas rotinas de interesse para este
trabalho serao abordadas a seguir.[35, 52, 72, 73, 74]

2.3.1
Pré-processamento

A etapa de pré-processamento é o primeiro passo depois da aquisicao da
imagem. Esta etapa tem como objetivo melhorar a qualidade da imagem, seja
corrigindo defeitos gerados durante a aquisicao ou seja realcando detalhes de

interesse especifico.

23.1.1
Registro de imagem

A primeira coisa a se fazer quando varias imagens de um mesmo campo
sao capturadas com diferentes sensores ou com um mesmo sensor, porém sob
diferentes condigoes de captura, é um registro espacial das mesmas.[75] O
registro é um importante passo, no pré-processamento, a fim de criar imagens
geometricamente iguais com uma coeréncia pixel a pixel.

O registro de imagem é normalmente utilizado em sensoriamento remoto,
na medicina, na cartografia, em processamento digital de imagens, entre
outras. Durante as ultimas décadas, os dispositivos de aquisicao de imagens
passaram por um rapido desenvolvimento. Assim, uma crescente e diversa

quantidade de imagens estavam sendo obtidas, invocando pesquisas sobre
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registro automatico de imagem.[76] Existe na literatura uma grande variedade
de trabalhos relacionados com o registro de imagens, baseados em diferentes
principios e com emprego em diversas aplicagoes.[75, 76, 77, 78, 79, 80, 81, 82,
83]

O registro basicamente consiste em corrigir o alinhamento geométrico de
duas ou mais imagens de um mesmo campo. Para isto, toma-se uma imagem
como referéncia enquanto as outras sao registradas a ela. O registro consiste
em encontrar uma transformacgao capaz de remapear as posicoes dos pixels
da imagem registrada de modo que a area sobreposta esteja alinhada com a
imagem de referéncia.[77]

Contudo, a transformagao capaz de remapear as posigoes dos pixels
das duas imagens pode ser bastante complexa. Esta transformacao pode
ser composta por uma combinacao de transformacoes de basicamente seis

naturezas distintas:

v

Translacao;
> Rotacao;

> Escala;

v

Paralelismo;

v

Projecao e;
> Outras distorgoes como curvas, distorgoes locais, etc.[52]

A Figura 2.9 apresenta estas diferentes transformacgoes, mostrando cla-

ramente seu efeito em uma imagem exemplo.

oa

Imagem original

of o5

Translacao Rotacao Escala Paralelismo Projecdo Outras distorcdes

Figura 2.9: Possiveis transformagoes em registro de imagens.|[52]

Historicamente as transformacgoes tém sido classificada como rigidas ou
nao-rigidas. Uma transformacao é denominada rigida quando apenas transla-

¢oes e rotacoes sao permitidas. Este tipo de transformagao é também conhecida
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como transformagoes euclidianas, ja que as distancias euclidianas sao preserva-
das. Por oposigao, as demais transformagoes sao definidas como nao-rigidas.[52]
No caso particular deste trabalho s6 ¢ de interesse as transformacoes rigidas.

Nao obstante, a primeira coisa a se fazer para registrar uma imagem
é encontrar pontos em comum entre a imagem de referéncia e a imagem
a ser registrada. Estes pontos sao chamados de pontos de controle (regioes
fechadas, arestas, contornos, intersegoes de linhas, cantos, etc). A partir destes
pontos estimam-se os parametros do modelo de transformagao que ird a gerar
a imagem registrada que serd sobreposta a imagem de referéncia.|76]

A Figura 2.10 mostra um exemplo simples de registro de imagem. Nela
encontra-se a imagem de referéncia (Figura 2.10a) e a imagem a ser registrada
(Figura 2.10b). Em ambas imagens foram marcados ou desenhados alguns
possiveis pontos de controle que poderiam ser usados na geragao da imagem
registrada (Figura 2.10c). Alguns autores afirmam que para conseguir um
registro é necessario pelo menos encontrar 3 pontos de controle entre a imagem
de referéncia e a imagem a ser registrada.[84] Claro esta que quanto maior seja

a quantidade de pontos, maior serd a qualidade do registro em si.[77]

g
I 3

(b)

OHN,
*A %
N
* A

Figura 2.10: Possiveis pontos de controle: (a) Imagem de referéncia e (b)
Imagem a ser registrada; (c) Imagem registrada.

Existe uma técnica de processamento de imagens que permite a deteccao
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e extracao de pontos de controle invariaveis a ruido de imagem, rotacao, tras-
lacao, escala, e de forma parcial a mudancas de iluminacio e de perspectivas,
chamada transformada SIFT (Scale Invariant Feature Transform). A transfor-
mada SIFT tem demonstrado ser muito eficiente ao gerar grande ntimero de
pontos de controle que conseguem cobrir densamente uma imagem.[85]

Varios softwares usam a transformada SIFT no registro de imagens, entre
eles o FIJI. O FIJI é um versatil software livre de processamento digital de
imagens, que pode ser descrito como uma distribuicao do ImageJ, desenvolvido
pelo National Institutes of Health dos Estados Unidos. A versatilidade do FIJI
estd dada pela sua natureza, pois ele é um software composto por plugins
organizados em uma estrutura de menu coerente. Como software livre ele
permite que experientes desenvolvedores em Java possam criar novos plugins.
Ao mesmo tempo, ele oferece um ambiente de programacao mais simples
através de uma interface de script.[86]

Outros softwares de processamento digital de imagem também usam o
registro de imagem entre suas rotinas. E de particular interesse o software
comercial AxioVision. Uma das aplicagbes do registro de imagens por este
software é na fabricacdo de mosaicos. Esta técnica tem como restricdo um
alinhamento imperfeito entre as direcoes z e y da platina do microscopio
e da imagem formada pela camera, fazendo com que os campos capturados
fiquem desalinhados.[74] O AxioVision resolve este problema através de uma
funcdo chamada Stitching, a qual se baseia no registro de imagens para
alinhar os ladrilhos do mosaico. Além disso, este software tem outra funcao
chamada Geometric Correction que permite registrar imagens a uma imagem

de referéncia.[48]

2.3.1.2
Delineacao

Outra operagdo comum de pré-processamento é a delinea¢ao. Imagens
obtidas por microscopia ética apresentam valores de tonalidades intermedia-
rios nas bordas dos objetos, devido a restrigdoes de resolugao do sistema de
formacao da imagem. Assim, as fronteiras dos objetos em lugar de serem uma
linha de transicao abrupta passam a ser uma faixa de transicdo suave entre
as tonalidades vizinhas.[87] Isto traz como consequéncia que, na hora de seg-
mentar os objetos, seja gerada uma fase espiria em forma de "halo'ao redor
dos objetos. Este fendmeno é conhecido como "efeito halo'e dificulta o correto
reconhecimento de regides numa imagem.[52]

Este problema é comumente reduzido utilizando uma técnica de deline-

acao. A delineagdo nao é mais que um filtro inteligente que varre a imagem
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procurando as transicoes entre fases e virtualmente decidindo a qual fase os
pixels pertencem. Para isto ele cria um limiar (m) onde todos os pixels abaixo
deste limiar pertencem a uma fase e os acima dele pertencem a outra (Fi-
gura 2.11). J& os pixels que se encontram fora destas faixas de transi¢ao ficam

praticamente inalterados.

Preto «—— Branco

Y
—~
Y
~

Preto <«!Ls Branco Preto «'s Branco

(a)

Figura 2.11: Func¢ao de transformagao para o realce do brilho nas bordas dos
objetos.[8§]

Um exemplo esquematico disto pode ser observado na Figura 2.11, onde
dois objetos vizinhos com tonalidades diferentes (preto e branco) apresentam
uma zona de transi¢ao (Figura 2.11a). Apds aplicar uma delineagdo na imagem
a transigdo passa a ser abrupta (Figura 2.11b), como esperado, aumentando o
contraste entre os objetos.

Assim, esta técnica é empregada com bastante frequéncia quando a
separacao de objetos na etapa de segmentacao ¢ critica. Isto pode ser observado
claramente na Figura 2.12 onde uma imagem multimodal de sinter de minério
de ferro esta prestes a ser delineada. Da Figura 2.12a é possivel notar que
o contraste entre as fases com tonalidades mais cinzas (silicatos vs. ferritos e
ferritos vs. magnetita) nao é tao bom como o contraste entre a fase mais branca
e o resto (silicatos, ferritos e magnetita) vs. hematita. Apo6s a delineagdo pode

ser observado que os vales entre os picos no histograma das fases mais cinzas
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diminuiram muito. Ao mesmo tempo, na regiao ampliada da imagem, percebe-

se um aumento do contraste entre as fases.

Figura 2.12: Delineagao: (a) Imagem original, seu histograma e uma visao
ampliada da regido demarcada em vermelho; (b) Imagem delineada, seu
histograma e a ampliagdo da mesma regiao demarcada em vermelho.[74]

2.3.1.3
Filtro Mediana

Os ruidos aleatoérios aparecem com muita frequéncia nas imagens. Estes
ruidos podem ser gerados por mal funcionamento dos dispositivos de captura
ou por falta de iluminagao.[89] Os pixels corrompidos ou sdo alterados para o
valor maximo da tonalidade, ou tém s6 alguns bits alterados, causando uma
diferenca brusca de tons entre estes pixels e seus vizinhos. Quando os pixels
sdo alternadamente modificados para 0 ou o méximo (255 em imagens de 8
bit), este ruido é chamado de ruido sal-e-pimenta, devido a sua aparéncia.

Para este tipo de ruido o filtro mais eficiente ¢ o filtro mediana.[90] A
mediana, além de eliminar eficientemente o ruido aleatério, preserva o contorno
dos objetos da imagem.[91] Portanto, este filtro é de grande importancia
na etapa de pré-processamento ao eliminar defeitos da adquisicdo e assim

ajudando na segmentacao.
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A mediana consiste num kernel (Figura 2.13) de tamanho n x m que
ordena os pixels em ordem crescente de intensidade e escolhe como saida o valor
mediano (aquele que esta no centro da sequéncia). Como mostra a Figura 2.13,
o pixel central do kernel (245) serd substituido pelo valor que estd no centro
da sequéncia ordenada (98). Neste exemplo observasse que quando n x m é
impar, a mediana é o proprio elemento central da sequéncia ordenado. Nos
casos em que n X m é par, a mediana ¢é calculada pela média aritmética dos

dois elementos mais préximos do centro.[92]

95 | 98 | 98
99 (245100 [——> 95, 95, 97, 97,98) 98, 99, 100, 245
o7 [ 95 | 97

Figura 2.13: Exemplo de um filtro mediana de tamanho 3x3.

O filtro mediana pode ser observado em acao na Figura 2.14. Nesta
figura temos uma imagem esquematica com um ruido do tipo sal-e-pimenta
(Figura 2.14a). Sobre a mesma ¢ aplicado um filtro mediana de tamanho 3 x 3,
onde os pixels com tonalidades muito diferentes dos vizinhos foram eliminados
(Figura 2.14b). Contudo, ainda pode ser observado pequenos defeitos residuais
nas bordas dos objetos e da imagem, isto se deve a caracteristica do filtro de

nao alterar os contornos dos objetos.

Figura 2.14: Uso do filtro mediana: (a) Imagem esquemdtica com ruido sal-e-
pimenta; (b) Imagem esquemética com ruido reduzido pelo filtro mediana de
tamanho 3x3.[78]
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2.3.2
Técnicas de segmentacao

Alguns psicélogos alemaes no inicio do século XX, Khler, Wertheimer
e Kofftka, introduziram o principio da segmentagao. Eles mostraram que o
ser humano, no nivel da visdo, efetua agrupamentos sobre o que ele percebe,
baseados na proximidade, similaridade, e continuidade.[93] Entende-se por
segmentacao o processo de divisao de uma imagem em suas partes ou objetos
constituintes, sendo uma das tarefas mais dificeis na andlise de imagens.[94]

A segmentacao é uma tarefa basica no processo de andlise de imagens,
mas nao ¢ facil traduzir para o computador o sofisticado processo de sele¢ao e
agrupamento realizado pela visdo humana na identificacao de regioes semelhan-
tes. Varias dificuldades estao presentes nesse processo como a complexidade
da textura, a irregularidade da iluminacao e as imprecisdes das regioes das
bordas. O problema de segmentacao torna-se particularmente dificil devido a
textura da imagem. Métodos de agrupamento baseados na cor podem alcancar
resultados satisfatorios quando as regides que se deseja segmentar sao homo-
géneas. Porém, cenas naturais sao complexas pela riqueza de variacoes tonais
e texturas presentes.[95)]

A segmentacao de imagens tem sido um problema amplamente discu-
tido no campo de andlise de imagens digitais. Existem diversas técnicas de

segmentacao, dentre as quais se encontram:
(i) Segmentagao por faixa tonal ou limiarizacao ;[96, 97, 98]
(ii) Segmentagao por contornos;[99, 100]
(iii) Segmentagao por crescimento de regioes;[101, 102]

(iv) Entre outras, tais como watershed, segmentacao por textura, segmenta-
¢ao por entropia, etc.[103, 104, 105, 106, 107]

Categoricamente, nao existe um método ideal e genérico de segmentacao
que seja sempre o melhor.[52] A segmentagdo costuma ser a etapa critica da
sequéncia padrao de PADI. Uma segmentacao adequada praticamente garante
0 sucesso no reconhecimento e na identificacdo dos objetos de interesse sobre

os quais serd feita a analise.[8§]
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23.2.1
Limiarizacao

A técnica de segmentacao mais simples e a mais utilizada é a segmentacao
por faixa tonal, também chamada limiarizacao ou thresholding. A limiarizacao
usa o tom dos pixels para separar objetos (regioes de pixels contiguos com tons
dentro de uma faixa tonal delimitada) de outros usando um limiar ou tom de
corte.[72] Este método é implementado de forma interativa na maior parte das
vezes, porém alguns autores tem se esforcado por criar inovadores métodos de
limiarizagdo automética.[98, 108]

No caso de diferencar objetos de um fundo, utiliza-se a limiarizacao
bimodal, a qual discrimina duas fases na imagem, o fundo e os objetos. Esta
segmentacao parte da hipdtese de que a imagem apresenta um histograma
bimodal e, portanto, que os objetos podem ser separados do fundo por uma
simples operagao que compara o tom dos pixels da imagem com um valor
de limiar (L). Supondo que a imagem f(x,y) corresponda a um histograma

bimodal, entdo a imagem segmentada g(z,y) seria definida como:

)1 ose(r,y) > L
g(x,m—{ y o (220

O resultado da limiariza¢ao seria uma imagem binaria, onde os pixels com
valor 1 correspondem aos objetos, enquanto os pixels com valor 0 correspondem
ao fundo.

A Figura 2.15 mostra um exemplo simples de segmentagdo por faixa
tonal. Uma imagem de minério de ferro (Figura 2.15a), em 256 tons por canal
RGB, obtida por microscopia 6tica, é segmentada por limiarizacdo bimodal.
Gera-se uma imagem bindria (Figura 2.15b), através do tom de corte (L=132)
indicado em seu histograma (Figura 2.15¢), e a fase mais clara (hematita) é
separada do resto da imagem. Neste caso especifico, por razoes metodologicas,
o histograma mostrado pertence apenas a um canal da imagem RGB.

A técnica de limiarizacdo também é aplicavel se for necessario discriminar
mais de uma faixa tonal na imagem, pois ela nao estd restrita apenas a duas
fases. Este tipo de limiarizagdo é conhecido como limiarizagdo multimodal e
gera tantas imagens binarias quantas fases sejam segmentadas. Neste caso os
pixels brancos da imagem binaria formam a fase de interesse, que fica entre os
dois tons de corte, e o fundo preto é o resto. Assim, supondo que a imagem
f(z,y) corresponda a um histograma multimodal entao, neste caso, a imagem

segmentada g(x,y) seria definida como:
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Histagrarna

Figura 2.15: Exemplo de limiarizagdo bimodal: (a) Imagem original; (b)
Imagem bindaria; (¢) Tom de corte no histograma.

1 sel; < (z,y) < Lin

(2-27)
0 sel; > (z,y) > Liyg

gi(z,y) = {

onde g;(z,y) seria a i — esima imagem binaria pertencente a i — esima

fase e;
9(z,y) = U gi(z,y) (2-28)
=1

o resultado final da limiarizacdo multimodal, onde os pixels com valor 1
correspondem as fases de interesse, enquanto os pixels com valor 0 corres-

pondem ao resto.

A Figura 2.16 mostra um exemplo de limiarizacdo multimodal para
distinguir cinco fases. Uma imagem de sinter de minério de ferro (Figura 2.16a)
segmentada por limiarizacao pentamodal, gerando uma imagem com 5 faixas
(Figura 2.16b) através dos quatros tons de corte (L=32, L=74, L=134, L=170)
mostrados em seu histograma (Figura 2.16¢). A cada faixa foi atribuida uma
cor, para facilitar a visualizagao, correspondente a cor do histograma entre

seus respectivos tons de cortes.
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0 x ™ I 170 =

Figura 2.16: Exemplo de limiarizagao pentamodal: (a) Imagem original em 256
tons de cinza; (b) Imagem quindria com as fases diferengadas com cores; (c)
Tons de corte no histograma.|74]

2.3.2.2
Segmentacao por Contornos

Um contorno é uma mudanga brusca da tonalidade entre duas regices
relativamente homogéneas. Ele pode aparecer como uma sequéncia de pontos,
uma linha, um segmento, uma curva ou uma forte variacao do nivel de cinza
médio. [88]

Uma das técnicas de detecgao de bordas mais usadas consiste no proces-
samento de uma imagem a partir de um operador de derivada local. Exemplos
destes operadores sao o gradiente e o laplaciano, operadores de derivada de
primeira e segunda ordem, frequentemente utilizados nas técnicas de detecgao
de bordas.[88]

A segmentacao por contornos simula o funcionamento da visao humana.
Ela detecta as bordas dos objetos, a partir das quais constréi seus contornos,
considerando como objeto a regido dentro do contorno.[72]

Entre as técnicas de segmentacao por contornos, uma das mais conhecidas
¢ a proposta por Canny.[100] Este autor desenvolveu um processo de detecgao
de bordas a partir de critérios de quantificacdo de desempenho de operadores
de bordas conhecidos como os critérios de deteccao e de localizacao. Estes
critérios de desempenho ainda estao sujeitos ao critério de resposta miltipla,

que corresponde ao fato de que deve existir, na saida do operador, uma tunica
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resposta para uma tnica borda. Para que os critérios sejam aproximadamente
atendidos, Canny aproxima o operador 6timo, obtido a partir dos trés critérios
de desempenho, pela primeira derivada da funcao Gaussiana. Em complemento

a este operador foram propostos dois processos conhecidos como:

(i) Supressao nao maxima (supressao de valores de pixels que nao forem mé-
ximos locais na diregao transversal a borda), que causaria um afinamento

da borda, atendendo a injuncao de resposta miltipla; e

(ii) Uma limiarizacao adaptativa (histerese) com “complementacao de bor-

das", para eliminar a fragmentagio dos contornos das bordas.[109]

A Figura 2.17 mostra um exemplo de deteccao de borda. Uma imagem
em luz polarizada de minério de ferro (Figura 2.17a) obtida por microscopia
Otica, é segmentada pelo método de Canny. Gera-se uma imagem binéria
(Figura 2.17b) com as bordas dos cristais de hematita. Contudo, este método
é sensivel aos riscos, as bordas espurias provenientes de ruido e a textura da
imagem, conforme indicado pelas setas verdes nas imagens da Figura 2.17. Por

outro lado, o método do Canny gera muitas bordas descontinuas.

Figura 2.17: Exemplo de detec¢do de bordas pelo método de Canny: (a)
Imagem original; (b) Imagem bindria com as bordas dos cristais de hematita.

23.23
Crescimento de Regides

Algoritmos de segmentacao por crescimento de regioes agrupam pixels
ou sub-regioes em regioes maiores, partindo de um conjunto de pontos iniciais
(sementes) que crescem anexando pixels ou regides adjacentes que possuam
propriedades similares, como, por exemplo, tom de cinza, textura ou cor.[110]

Porém, o que define o tipo de crescimento de regides é o critério de parada
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do algoritmo. No presente trabalho serao usados dois tipos de crescimento de

regioes:

(i) Crescimento de regides usando a distancia espectral como pardmetro de

cor e;

(ii) Crescimento de regides usando a heterogeneidade como pardmetro de

textura.

Inicialmente, vai ser explicado o método tradicional de crescimento de
regides. A formulacao basica adotada para este tipo de abordagem é dada

considerando I como uma imagem onde a segmentacgao ¢ a decomposicao de [

em n regioes Ry, Ry, ..., R, de tal forma que:
I=JR (2-29)
=1
R; é uma regiao conexa, 1,2,...,n (2-30)
Ri(R;j=0Vi#j (2-31)
P (R;) = verdadeiro Vi (2-32)
P (Ri(\R;) = falso Vi # j (2-33)

Pode existir um nimero de possiveis particoes, mas a selecao de um
conjunto adequado de regides depende da escolha da propriedade P associada
a regiao, ou seja, do predicado de uniformidade dos pixels da regiao.[88]

A técnica consiste nas seguintes etapas:
(i) Escolha dos pixels-sementes (pontos ou simplesmente sementes);
(ii) Escolha do limiar que separara as regioes; e
(iii) Crescimento das regioes.

A escolha dos pixels-sementes geralmente é feita baseando-se na natureza
do problema. A escolha destes pontos é importante, pois as regides crescerao
ao redor deles.

Para entender bem o método, vai ser utilizado um exemplo. Neste
exemplo trabalha-se com dois cenarios: o primeiro com duas sementes, cada
uma, com o valor minimo e maximo do tom de cinza da imagem. J& no segundo
cenario sera usada uma terceira semente com o valor médio dos tons de cinza
da imagem.

Como anteriormente definido, o crescimento das regides em si consiste

em se fazer o agrupamento de pixels por similaridade baseado em alguns
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critérios como intensidade dos tons de cinza, textura, cor, etc. Aqui, é utilizada

a intensidade dos tons de cinza como exemplo. Entao pode-se dizer que:

Se | P(x,y) — P(x1,y1) |< t, entdo P (z,y) € Ry sendo, (2-34)
Se | P(x,y) — P (x2,y2) |< t, entdo P (z,y) € Rs sendo, (2-35)
Se | P(z,y) — P(zn,yn) |< t, entdo P (x,y) € Ry; (2-36)

onde P(z,y) é a intensidade de cinza em um ponto (z,y) da tabela de
intensidades; n sao as sementes; R;, com 1 < i < n, sdo as regides e; t é o valor
do limiar.

Um exemplo simples do funcionamento do crescimento de regides classico
pode ser observado na Figura 2.18. Na Figura 2.18a pode-se observar uma
imagem em tom de cinza onde sdo tomados como sementes os pontos P(1,1) =
0 e P(2,3) = 7. Como se pode observar, estas sementes representam os
extremos da faixa tonal da imagem, isso combinado com um limiar ¢t = 3
faz com que alguns pixels nao sejam incluidos em nenhuma das duas regices
possiveis (R; e Ry) (Figura 2.18b). Contudo, se for tomada uma terceira
semente P(4,4) = 3 e for mantido com o mesmo limiar ¢t = 3, seria criada
uma terceira regido (Rs3) incluindo os pixels antes rejeitados (Figura 2.18¢). E
interessante também notar que, se for escolhido um valor de limiar mais alto,
por exemplo ¢ = 8, s6 haveria uma regiao no exemplo em questao. Esse exemplo
serve para mostrar a importancia de uma escolha adequada dos limiares, bem
como dos pixels-sementes para ter o sucesso esperado no método de crescimento

de regides.

2.3.3
Pés-processamento

Frequentemente o resultado da segmentagdo nao é tao bom quanto
esperado, sendo necessario aplicar rotinas de pds-processamento para corrigir
os defeitos recorrentes da segmentacao. Estas rotinas generalmente se baseiam

na implementacao de operagoes logicas e morfologicas.

2.3.3.1
Operacoes Légicas

Na segmentagao a imagem ¢é binarizada, ou seja, cada pixel que compoe
a imagem ou bem ¢é branco (com valor 1 ou 255 dependendo do software), ou

bem é preto (com valor 0). Assim, resulta facil imaginar que operagdes 16gicas
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(a) (b)

011121210
212171716
2121716]6
ILje]7]13]6
016]13]|3]6

Figura 2.18: Exemplo de crescimento de regides com ¢t = 3: (a) Imagem em
tons de cinza; (b) Duas regides (R; e Ry) separadas com n = 2 sementes (em
vermelho); (c) Trés regides (Ry, R2 e R3) separadas com n = 3 sementes (em
vermelho).

(também conhecidas como operagoes booleanas em homenagem a seu criador
Boole) possam ser aplicadas entre os pixels das imagens.

As operacoes logicas sao operagbes pontuais entre imagens bindrias,
realizadas por operadores légicos (®) que varrem as imagens de entrada,
operando pixel a pixel, gerando uma imagem de saida (Figura 2.19) onde cada

pixel é preservado ou invertido.[72] Ou seja:

A®B=C (2-37)

onde A, B e C sdo imagens e ® é um operador logico (AND, OR, XOR).

T

Figura 2.19: Operacoes logicas pixel a pixel.

As trés operagoes logicas basicas sao o complemento (NOT), a uniao
(OR) e a intersecgdo (AND), a partir das quais qualquer outra operagao
légica pode ser definida. Na Figura 2.20 pode ser observado como a operagao

NOT inverte todos os pixels da imagem de entrada, gerando uma imagem de
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saida que é seu negativo. Ao mesmo tempo, a operacdo OR realiza a uniao
das duas imagens de entrada, produzindo uma imagem de saida onde sao
brancos somente os pixels que sdo brancos em pelo menos uma das imagens de
entrada. Finalmente, a operacdo AND faz a interseccao entre as duas imagens
de entrada, produzindo uma imagem de saida onde sao brancos somente os

pixels que sao brancos em ambas as imagens de entrada.

A B

NOT (A A) AND (B

A o[ A olo[i1] [A oJo[1]1
NOT (A)[1]0 B ol1lol1] [B o[1]o]1
(A) OR (B)[o[1]1]1] |(A) AND (B)[oojo]1

Figura 2.20: Operagoes légicas basicas (NOT, OR e AND).

Outra operacao logica, derivada dessas operagoes basicas, também bas-
tante utilizada, é o OR exclusivo (XOR). Esta operagdo nao é mais que a
interseccao entre a saida de um OR e o complemento da saida de um AND.

Ou seja:

(A) XOR (B) = {(A) OR (B)} AND {NOT [(A) AND (B)]}  (2-38)

Na Figura 2.21 pode ser observado como a operagao XOR gera uma
imagem de saida onde unicamente sao brancos aqueles pixels que eram brancos
em somente uma das imagens de entrada. Na pratica, o operador XOR calcula
a diferenga entre as duas imagens binérias (ndo confundir com a operacao de

subtracao).
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A olo[1[1
B ol1]o[1
(A) XOR (B)lo[1]1]0

Figura 2.21: Operacao logica XOR.

Como pode ser observado, os operadores AND, OR e XOR requerem duas
imagens de entrada e geram uma imagem de saida. Porém, no caso particular
do operador NOT somente requer uma imagem de entrada para gerar uma
imagem de saida. Assim, podem-se criar infinitas combinacoes ldgicas com
estes operadores a fim de corrigir defeitos da segmentacao em imagens binarias.
Contudo, é bom ter presente a importancia da ordem dos operadores, deste
modo ¢é de vital importancia o uso de paréntesis para esclarecer a ordem e
prioridade das operagoes.

Até aqui vimos o uso dos operadores l6gicos em imagens binarias, porém
eles também podem ser usados em imagens em tom de cinza. O uso de uma
imagem binaria como mascara para modificar uma imagem em tom de cinza

¢ uma pratica comum no processamento de imagens.

2.3.3.2
Operacoes Morfolagicas

A morfologia matematica concentra seus esforgos no estudo das estru-
turas geométricas das entidades presentes numa imagem.[111] As operagoes
morfologicas podem ser aplicadas em varias areas de processamento e anélise

de imagens, com objetivos tao distintos como realce, filtragem, segmentacao,
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detecgao de bordas, esqueletizagio, afinamento, dentre outras.[91]

Assim como as operagoes logicas, as operagoes morfologicas também tém
suas operagoes basicas (traslacao, reflexdo, complemento, erosao e dilatagao).
Estas operagoes consistem em extrair as informagoes relativas a geometria
dos objetos de uma imagem, apoiando-se numa pequena imagem binaria,
denominada elemento estruturante. O elemento estruturante varre a imagem
de entrada, preservando ou invertendo o valor do pixel central da vizinhanca,
na imagem de saida, em fungdo de seus vizinhos.[72] Portanto, a base das
operacoes morfoldgicas é a teoria de conjuntos. Neste caso particular em
que tanto as imagens de entrada como o elemento estruturante sao imagens
bindrias, os conjuntos em questao pertencem ao espaco inteiro bidimensional
(2)

Primeiramente procederemos a fazer as defini¢oes das operagdes morfo-
l6gicas basicas entre os conjuntos A e B, pertencentes ao espaco Z2, onde a e
b sao suas respectivas componentes. O conjunto A é normalmente atribuido a
imagem de entrada, quanto o conjunto B é normalmente atribuido ao elemento
estruturante.

A primeira defini¢ao é a traslacdo de A (A,) em z gerando a imagem
C.[88] Ou seja:

A, ={c;c=a+z Vae A} (2-39)

A reflexdo de B (B), por sua vez, seria:

A

B={c;c=-b Vbe B} (2-40)

O complemento de A (A°):

A ={c; c¢ A} (2-41)

A erosao de A por B (A © B):

AeB={c¢ B,CA} (2-42)

o que, em outras palavras, significa que a erosao de A por B resulta no

conjunto dos pontos ¢, da imagem de saida, tais que B, trasladado (B,), esta
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contido em A.
Finalmente a dilatacao de A por B (A & B):

Ao B={c [(B).nA]cA} (2-43)

ou seja, o processo de dilatacao consiste em obter primeiramente a
reflexiio de B sobre sua origem e depois sua traslacdo ((B),). Deste modo,
a dilatacdo de A por B ¢é o conjunto dos pontos ¢, da imagem de saida, para
0s quais a interseccio de (B), ¢ A estd contido em A.

A erosao e a dilatacdo podem ser observadas mais facilmente na Fi-
gura 2.22, onde uma imagem esquematica (A), de 12x12 pixel, é erodida (C)

e dilatada (D) pelo elemento estruturante (B), de 3x3 pixel.

| BR"""SSSES

B

=}

¢/ N\
m =

Figura 2.22: Erosao e Dilatacao.

E bom ressaltar que alguns softwares de processamento digital de imagens
permitem ao usuério criar seus préprios elementos estruturantes.[112] Estes
elementos estruturantes podem ter as mais variadas formas e tamanhos, sendo
a escolha do mais adequado determinada somente em fun¢ao do problema. No

caso particular deste exemplo (Figura 2.22) o elemento estruturante usado (B)
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é chamado de elemento de conectividade 4. Isto se deve ao fato de que ele define
uma vizinhanga 3x3, sendo considerados vizinhos do pixel central somente
os 4 pixels adjacentes a ele na horizontal e na vertical. Um outro elemento
estruturante, também muito utilizado e que também define uma vizinhanga
3x3, é o elemento de conectividade 8. Neste caso todos os 8 pixels adjacentes
ao pixel central sao considerados seus vizinhos.

Combinando estas operacdes morfolégicas bésicas podem-se criar outras
novas e importantes operag¢oes morfologicas. Duas das mais importantes sao a

abertura e o fechamento (Figura 2.23).

| BR"""SSSES

B

=
c/ N\,

Fah

Figura 2.23: Abertura e Fechamento.

A abertura de um conjunto A por um elemento estruturante B (A o B)
é definida como:
AoB=(AcB)¢ B (2-44)

o que equivale a dizer que a abertura de A por B é simplesmente a erosao

de A por B seguida de uma dilatacao do resultado por B.
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O fechamento de um conjunto A por um elemento estruturante B (A e

B) é definido como:

AeB=(A®B) o B (2-45)

ou seja, o fechamento nao é mais que a dilatacao de A por B seguida da
erosao do resultado pelo mesmo elemento estruturante B.

Como pode ser observado na Figura 2.23, a abertura em geral suaviza
o contorno de uma imagem, elimina faixas estreitas, assim como objetos
pequenos. Por sua vez, o fechamento pode preencher trincas ou buracos
pequenos e até conectar objetos préximos.

E bom ressaltar que estas operagoes morfolégicas podem ser aplicadas k
vezes sobre uma mesma imagem. Desta forma pode-se, por exemplo, reduzir o
tamanho de um objeto numa imagem binaria através de miltiplas erosoes até
chegar ao resultado desejado. Outro exemplo poderia ser aplicar uma abertura
de k passos para eliminar pequenos objetos espirios.

A erosao derradeira é um bom exemplo de iteracao sucessiva de operacoes

morfolégicas. Esta técnica consiste em simplesmente erodir os objetos de uma
imagem usando a Equacao 2-42 até que um préximo passo os eliminaria.
Esta técnica pode ser utilizada, por exemplo, para localizar “sementes” de
objetos que mais tarde viriam a ser usadas na segmentacao por crescimento de
regioes.[65]

O preenchimento de buracos é outra das operacao morfolégicas comu-

mente utilizadas na andlises de imagens. Neste caso, entenda-se como buraco
o interior de um subconjunto fechado (contorno), de pixels brancos (1) de co-
nectividade 8, que pertence ao conjunto A. Assim, partindo de um ponto X
situado dentro do contorno, o que se deseja é preencher o interior do mesmo
com pixels brancos. Assumindo que todos os pontos que ndo pertencem ao
contorno sao pixels pretos (0), serd atribuido o valor 1 a X, para iniciar o pro-
cedimento, e assim por todos os pontos X, do interior contorno até preencher

a regiao com pixels brancos. Ou seja:

Xy = (Xp-1®B)N A° (2-46)

onde k =1,2,3,... e B é o mesmo elemento estruturante da Figura 2.23.
O algoritmo termina na k-ésima iteracao se X = Xj_1.
O afinamento é similar a erosao derradeira, porém com a condicdo de

nao remover pixels que quebrariam o objeto em dois. Assim, o afinamento de
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um conjunto A por um elemento estruturante B (A @ B) pode ser definido

CO1mo:

AoB=AN[(ASb)N(A°Oh)° (2-47)

onde B=(by,by) sendo que b; é o conjunto dos elementos de B associado
com os pixels brancos e by é o conjunto dos elementos de B associado com os
pixels pretos.

Até aqui, todas as operacoes morfologicas foram definidas usando um
elemento estruturante. Contudo, o uso de um elemento estruturante nem
sempre é a melhor escolha. O problema é que os elementos estruturantes
deformam os objetos, dando-lhes a forma deste elemento, transformando
contornos suaves em contornos angulosos. Porém, existem outras formas de
criar estes operadores morfolégicos a partir do calculo do Mapa de Distancias
Euclidianas (MDE).

O MDE é uma ferramenta, que diferentemente das operagoes morfologi-
cas anteriores, s6 pode ser usada em imagens binarias, produzindo uma imagem
em tom de cinza como imagem de saida.[113] A defini¢ao desta técnica é bas-
tante simples, ela consiste em atribuir um valor tonal a cada pixel proporcional
a sua menor distdncia da borda do objeto (Figura 2.24b).

Como pode ser observado na Figura 2.24, a partir da imagem binaria
de entrada (Figura 2.24a), o calculo do MDE gera uma imagem de saida
em tons de cinza (Figura 2.24b), mantendo os pixels do fundo em preto e
atribuindo, a cada pixel dos objetos, o valor, aproximado ou truncado, da
distancia euclideana deste pixel ao pixel mais proximo da borda do objeto.
A partir daqui, as operagoes morfologicas podem ser feitas com uma simples
linearizacao da imagem MDE. Foi assim que uma erosao de passo 2 foi aplicada
nela, tomando como limiar inferior e superior da segmentacao os valores 1 e 8,
respectivamente (Figura 2.24c).

No caso particular da dilatagao, precisa-se inverter (NOT) primeiramente
a imagem binaria, depois calcular o MDE, limiarizar o MDE e finalmente
inverter a imagem segmentada. Desta forma, com ajuda da erosao e dilatacao
euclideanas, podem-se criar os operadores morfolégicos restantes.

As operacoes baseadas no MDE apresentam um custo computacional
maior que as anteriores. Contudo, este método realiza a propagacdo de ma-
neira verdadeiramente radial, afetando menos a forma dos objetos e sendo
independentes de sua rotacao na imagem. De fato, as operacoes morfologicas

baseadas no MDE sao mais acuradas.|[72]
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Figura 2.24: Exemplo esquemético do uso de MDE: (a) Imagem bindria; (b)
Imagem MDE; (c¢) Erosao de passo 2.

Finalmente, outra operagdo morfologica que se baseia no MDE é o
método do divisor de dguas.[103] Este método é muito usado para separar
objetos que se tocam, ou parcialmente superpostos, na imagem. Este é um
problema muito comum, derivado de uma segmentagao incompleta, o que faz
com que este método seja uma ferramenta muito importante na etapa de pds-
processamento.|[114]

O método do divisor de dguas se baseia no crescimento de sementes dos

objetos para visar sua separagao. Para isto, calcula-se o MDE (Figura 2.25b)
da imagem binaria de entrada (Figura 2.25a). Este MDE sera usado para obter
as sementes dos objetos (Figura 2.25¢) através de uma erosao derradeira da
imagem binaria de entrada. Finalmente, é aplicada uma dilatacao derradeira
acima das sementes, porém com a condi¢do de que os objetos nao voltem a se
unir, para assim separar os objetos (Figura 2.25d).

Cada iteracdo da dilatacdo sera equivalente a erosdao anteriormente
sofrida, adicionando contornos com a espessura de um pixel a semente, exceto
aqueles pixels que eventualmente poderiam unir objetos. Este processo permite
que os objetos crescam até seu tamanho original conservando sua forma e
separados por linhas de 1 pixel de espessura.

A ideia do nome “método do divisor de aguas” surgiu pela aparente

topografia observada numa imagem MDE, que assemelha os objetos com
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Figura 2.25: Método dos divisores de dgua: (a) Imagem bindria inicial; (b)
Imagem MDE; (¢) Imagem sementes; (d) Imagem bindria com os objetos
separados.

“montanhas”, onde quanto maior a distancia de um pixel a borda do objeto,
maior sera a sua “altura”. Quando dois objetos se tocam, formam-se dois picos,
um vale entre eles é uma linha que os separa. A ideia entao seria fazer passar
agua pela linha com o fim de separar as montanhas, dai o nome divisor de

aguas.

2.3.4
Extracao de Atributos

Na etapa de extracao de atributos é onde fica mais marcada a diferenca
entre processamento e analise de imagem. Nesta etapa é onde ocorre a extragao
da informacao dos objetos da imagem. Além disso, caracteristicas dos objetos

e da imagem sdo medidas.[114] Existem basicamente duas classes de medidas:

(i) Medidas de campo, que sdo as medidas feitas na imagem como um todo

e
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(ii) Medidas de regidao, que sao medidas feitas independentemente em cada

objeto.
Algumas das medidas de campo usadas com maior frequéncia sao:

> Contagem de objetos;
> Area total de objetos;
> Fracao de area;

> entre outras.

A contagem de objeto consiste em contar as regoes de pixels contiguos
com a mesma tonalidade, que correspondem aos objetos numa imagem binaria.
Este tipo de medida é o mais facil de ser implementado, porém problemas de

conectividade podem eventualmente gerar erros (Figura 2.26).

(a)

Figura 2.26: Separacao de objetos numa imagem binaria dependendo do tipo
de conectividade entre pixels: (a) Imagem bindria inicial; (b) Objetos separados
com conectividade 4; (c¢) Objetos nao separados com conectividade 8.[115]
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Este problema pode ser observado na Figura 2.26, onde uma imagem
bindria tem dois objetos que se tocam (Figura 2.26a). Estes objetos sdo sepa-
rados em dois objetos diferentes (1 e 2) usando uma contagem de conectividade
4 (Figura 2.26b). Em contrapartida, o uso de uma conectividade 8 leva a con-
tagem de um objeto s6 (Figura 2.26¢). A escolha de qual conectividade usar
vai depender somente do problema em questao.

No caso da area total dos objetos, também é uma medida facil de se
implementar, ja que ela se baseia na contagem dos pixels brancos na imagem
bindria. Esta area serve para calcular a fracdo de area do campo ocupada por
objetos. Para isto, calcula-se a razao entre o nimero de pixels brancos (area
total dos objetos) e o ntimero total de pixels (drea da imagem) na imagem
binaria. Como pode ser notado, a fracao de area do campo é adimensional com
valores entre 0 e 1.

Da mesma forma, nesta etapa sao usadas medidas de regiao, tais como:
> Area;
> Posigao (Equacao (2-48));
> Perimetro (Equagao (2-49));
> Ferets (feret maximo e minimo);
> Razao de aspectos (Equagao (2-50));
> Fator de forma circular (Equagao (2-51));
> Circularidade (Equacao (2-52));
> Convexidade (Equagao (2-55));
> Solidez (Equagao (2-56));
> entre outras.

A Area (A), como nas medidas de campo, é calculada simplesmente
contando o nimero total de pixels de cada objeto da imagem binaria. Porém
existem outras variantes de dreas, como area preenchida e drea convexa (A.).
A area preenchida é calculada da mesma forma que a area, s6 que neste caso,
também contam-se os pixels dos poros internos aos objetos. Por sua vez a area
convexa consiste na area obtida apds tornar o objeto convexo. Esta medida ¢é
equivalente a area definida por um “elastico” passado em torno do objeto.

A posicao de um objeto numa imagem binaria pode ser descrita por varias

formas diferentes, umas mais simples de serem calculadas que as outras. Por
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exemplo, as coordenadas de seu centro de gravidade e as medidas relativas ao
retangulo circunscrito, ou seja, as maiores e menores coordenadas dos pixels nas
dire¢bes horizontais e verticais. Nao entanto, as medidas relativas ao retangulo
circunscrito podem ser muito sensiveis a possiveis rotagoes dos objetos, assim
as coordenadas do centro de gravidade (CG,, CG,) descrevem melhor a posi¢ao
do objeto.[114] Ou seja:

(2-48)

onde z; e y; sdo as coordenadas do i-ésimo pixel e Area é o nimero total
de pixels brancos do objeto.

Por outro lado, o perimetro pode ser calculado somando o nimero de
“passos” na horizontal, vertical ou diagonal dados de cada pixel para o seguinte

até percorrer todo o contorno do objeto da imagem bindria. Ou seja:

P =N+ V2N, (2-49)

onde N é o nimero de passos horizontais ou verticais e N; é o niimero
de passos diagonais. No caso do perimetro, o perimetro dos poros internos
do objeto também sao considerados. Em contrapartida, no caso do perimetro
preenchido s6 é considerado o perimetro do contorno do objeto. Finalmente no
perimetro convexo (P.) s6 é considerado o perimetro do “elastico” passado em
torno do objeto.

Um exemplo do calculo do perimetro pode ser observado na Figura 2.27.
Neste caso N = 12 4+ 4 = 16 passos e Ny = 16 + 4 = 20 passos, entao
P = 16 + 20v/2 = 44,3 passos. Desta forma pode-se dizer que, segundo a
Equacao (2-49), o perimetro do objeto é de 44, 3 pixel.

Os ferets maximos e minimos equivalem as proje¢des maximas e minimas
do objeto, caracterizando assim sua dimensao externa. Por sua vez, a razao
entre o feret minimo e feret maximo ¢ uma boa medida do alongamento do

objeto. Ou seja:

RA = (2-50)

T

max
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Figura 2.27: Célculo do perimetro de um objeto através dos passos horizontais,
verticais e diagonais.

onde F},;, ¢ o feret minimo e F},,, ¢ o feret maximo.

Por sua vez, o fator de forma circular parte da relagdo que existe entre
o perimetro e a area de um circulo (P? = 47 A). Esta relagao s6 serd uma
igualdade para o caso do circulo, ja para qualquer outra forma geométrica do
objeto teremos que P? > 4w A. Desta relacio surge o fator de forma circular

CO1mo:

4 A
que é uma boa medida da suavidade dos contornos dos objetos, devido
a sua forte dependéncia do perimetro. Onde A é a area preenchida e P é
o perimetro obtido pela Equagao (2-49). Caso se deseje um fator de forma
circular mais sensivel ao alongamento do objeto e menos dependente da

suavidade do contorno, entdo basta substituir P? por (7F},.)?, como:

4A

Frc,=———
7T(F;nax)Z

(2-52)
onde A é a area preenchida e F,,, € o feret maximo. Este novo fator de
forma circular é chamado de circularidade (F'F'C.). Outras variantes do fator

de forma circular sao:

4A

FFC,, = 7P<Fma:c)

(2-53)
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FFCy= —— (2-54)

onde FFC,, é chamado de fator de forma circular modificado.[121] Da
mesma forma, F'F'C, é chamado de fator de forma circular grum.[502]
Finalmente os objetos podem ser definidos por sua concavidade através

da convexidade (C') e da solidez (5), de modo que:

P,
C== (2-55)
€
A

onde, P, e A. sdo o perimetro e a area convexa, respectivamente.

Como ja deve ter sido notado, os fatores de forma sdo adimensionais
derivados das medidas geométricas bésicas (drea, perimetro, ferets, etc). Eles
geralmente tem valores entre 0 e 1, sendo 1 para formas padroes (geométricas
regulares) e valores menores para formas irregulares. No caso do FFC vale
1 para objetos circulares e apresenta valor menor para objetos com outras
formas.

A fim de caracterizar a forma de um objeto a partir do conceito de alon-
gamento sao utilizados alguns fatores adimensionais de forma mais genéricos,
que nao visam comparar sua forma a um modelo especifico. Um destes fatores
de forma é a RA, a mesma é inversamente proporcional ao alongamento, sendo
igual a 0 quando ele tende ao infinito.

Também é possivel descrever um objeto como concavo ou convexo com
os fatores de forma C' e S, o primeiro dependente do perimetro e o segundo da
area. Estes fatores de forma tém valores iguais a 1 quando o objeto é convexo
e diminuem com a presenca da concavidade. Ao mesmo tempo, por depender
do perimetro, C' é mais sensivel a suavidade do contorno que S.

Na Figura 2.28 pode-se observar a influéncia das propriedades de alonga-
mento e suavidade do contorno em alguns fatores adimensionais de forma.[114]
Nota-se que os objetos da esquerda (A, C e E) sao facetados, enquanto que os
a direita (B, D e F) possuem contornos mais suaves. Assim, os objetos A, C
e E apresentaram valores proximos a 0,32 e 0,72 no fator de forma circular e

convexidade, respectivamente. Os objetos B, D e F apresentaram valores proxi-
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mos a 0,47 e 0,81, para esses mesmos parametros. Além disso, o alongamento
dos objetos diminui de cima para baixo, de modo que hé claramente trés niveis

de razao de aspecto, caracteristicos para os pares A-B, C-D, e E-F.[72, 114]

FFC | 0,31 | 0,45 | 0,33 | 0,47 | 0,32 | 0,48

RA | 0,28

Cc 0,77

Figura 2.28: Comparacao de fatores adimensionais de forma.[114]

2.3.5
Reconhecimento e Classificacao

A etapa de reconhecimento e classificacdo é a etapa final da sequéncia
padrao de PADI. Durante essa etapa é realizado o tratamento dos dados
quantitativos obtidos na etapa anterior, interpretando-os, de modo a fornecer
um resultado de mais alto nivel, similar ao processo de reconhecimento de
padroes realizado pelo cérebro humano.

Segundo o dicionario Houaiss, a definicdo da palavra “reconhecer” é
tomar conhecimento de novo ou em outra situacao, distinguir os tracos
caracteristicos de alguém ou algo; caracterizar, identificar, distinguir (alguém
ou algo) por certos caracteres.[116] O reconhecimento pode-se acontecer por
identidade ou por semelhanga. No reconhecimento por identidade um objeto,
previamente conhecido, é identificado. Por outro lado, o reconhecimento por
semelhanca ocorre quando um objeto é identificado como membro de uma
classe através de tragos caracteristicos. Deste modo, o reconhecimento pode
ser visto como um processo de classificacao.[30]

As técnicas de reconhecimento de padroes sdao usadas para classificar
objetos através de um conjunto de propriedades ou caracteristicas comuns a
cada classe de objetos.[117] O reconhecimento de padroes por computadores

é parte importante da inteligéncia artificial. Estes sistemas bem podem ser
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usados por uma pessoa para restringir sua atencao a um conjunto de casos
selecionados pelo sistema, ou bem para automatizar completamente o processo
de tomada de decis@ao, sem necessidade de intervir pessoalmente.|[30]

O crescimento acelerado e disponibilidade de capacidade computacional
tornam mais rapido o processamento de grandes conjuntos de dados, além de
facilitar o uso de métodos elaborados e variados para analise e classificacao des-
tes dados. Computadores, as vezes, sao melhores classificadores que as pessoas,
devido a que eles nao se distraem com variacoes aleatérias de parametros nao
criticos e conseguem extrair comportamentos estatisticos significativos para
isolar grupos.[114]

Em contrapartida, as pessoas geralmente ainda sao mais réapidas no
reconhecimento de padrdes que os computadores.[114] Ao mesmo tempo, a
quantidade de dados a serem processados vem aumentando com o tempo, o que
tem gerado também um aumento da demanda por melhorias no desempenho
das técnicas de reconhecimento de padroes, tanto em velocidade como em
exatidao e custo.

Um padrao pode ser descrito matematicamente como um vetor cujas
componentes sao caracteristicas numéricas dos objetos de interesse, as quais
sdo obtidas por meio de um conjunto de observagoes.[118, 119] O problema de
reconhecimento ¢é colocado como uma tarefa de classificagao ou categorizagao
dos padroes.

Por outro lado, as classes sao definidas como um conjunto de padroes
semelhantes entre si. Estas classes podem ser identificadas como regides do
espaco de caracteristicas onde ¢ muito provavel encontrar pontos representa-
tivos dos objetos. Isto significa que quando sao extraidas as caracteristicas de
um conjunto de objetos pertencentes a mesma classe, os pontos representati-
vos destes no espago de caracteristicas devem agrupar-se mantendo entre si
distancias menores do que aquelas que se medem em relacao a objetos perten-
centes a outras classes. Desta forma sao formados agrupamentos, aglomerados
ou clusters.[30]

Os sistemas de classificagao sao divididos, conforme a participagdo ou
nao do usudario, em supervisionados ou nao supervisionados (Figura 2.29).[119]
Os sistemas de classificagdo supervisionados sdao aqueles em que o usuario
define as classes rotulando objetos que lhe sao apresentados. Neste caso, as
classes sao conhecidas ou previamente determinadas pelo usuario do sistema
de classificagdo. Os sistemas de classificagdo nao-supervisionados sao aqueles
em que a semelhanca entre os padroes é estabelecida pelo sistema, o qual
identifica quantas e quais sdo as classes. Este tipo de sistema é usado quando

as classes sao desconhecidas ou precisa-se de um sistema de classificagdo sem
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a intervengao do usudrio.[52]

1 1 -—
- { IR N
=1 -1 {:::x"x-b"' (u"’\
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== Classe 1 asse Classe 4
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Figura 2.29: Tipos de sistemas de classificagdo utilizando os pardmetros
caracteristicos FFC e RA: (a) Classificacdo supervisionada; (b) Classificagao
nao-supervisionada.

A Figura 2.29a ilustra um sistema supervisionado. Nela pode-se obser-
var um conjunto de objetos representados em um espaco de caracteristicas
bidimensional (razao de aspecto vs. fator de forma circular). Como a legenda
indica, estes objetos sdo conhecidos e foram previamente rotulados (classe 1,
classe 2, classe 3 e classe 4). Tanto a morfologia dos objetos quanto o espago de
caracteristicas bidimensional foram escolhidos intencionalmente assim. Desta
maneira o objeto desconhecido fica mais proximo da classe 2 que do resto,
como indicam os comprimentos das setas (distancia a classe 2 < distancia a
classe 1 < distancia a classe 4 < distancia a classe 3).

Assim, a partir desta base de conhecimento, pode ser atribuida uma classe
a um objeto desconhecido através de um procedimento de classificagdo super-
visionada. Portanto, o objeto desconhecido é classificado como pertencente a
classe 2. O critério utilizado é a proximidade, no espago de caracteristicas, aos
objetos desta classe.

A Figura 2.29b mostra a classificagdo nao-supervisionada. Neste caso,
os padroes dos objetos sao desconhecidos. Contudo, um procedimento de
classificacao nao-supervisionada procura por objetos similares e os agrupa
em classes. Neste caso, apesar de nao conhecer a morfologia dos objetos, o
classificador consegue separa-los em quatro classes diferentes, como no exemplo
anterior. Contudo, os sistemas nao-supervisionados escapam do escopo deste
trabalho.
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2.3.5.1
Conjunto de treinamento

O conjunto de treinamento é um conjunto de objetos previamente iden-
tificado pelo usuario. Este conjunto de treinamento deve ser estatisticamente
grande, com o intuito de aumentar a precisao do classificador, além de apre-
sentar grande variabilidade dentro de cada classe para assim poder garantir
uma boa representatividade.

Como podera ser observado mais na frente, o conjunto de treinamento
precisa crescer exponencialmente com o aumento da dimensionalidade do
espaco de caracteristicas.[120] Outros autores definem que o conjunto de
treinamento deve aumentar em dez vezes por classe, com o aumento da
dimensionalidade do espago de caracteristicas.[119] Contudo, nem sempre é

possivel obter mais objetos conhecidos para ampliar o conjunto de treinamento.

2.3.5.2
Conjunto de caracteristicas

A escolha do conjunto de caracteristicas é feita a partir da observacao
dos atributos que melhor representam as classes no conjunto de treinamento. O
conjunto de atributos que define o espago de caracteristicas deve caracterizar
bem os objetos, agrupando os objetos similares e separando os distintos. Este
conjunto deve ser sensivel o bastante para descriminar todas as classes.

Raramente uma tnica caracteristica separa mais de duas classes, sendo
geralmente utilizadas varias caracteristicas. Porém, um ntimero de caracteris-
ticas muito grande em relagdo ao tamanho do conjunto de treinamento pode
acarrear problemas de dimensionalidade. Um espago de caracteristicas com di-
mensionalidade muito alta torna o sistema mais complexo, consumindo maior
tempo no treinamento e ainda podendo reduzir a capacidade de generaliza-
¢ao do sistema.[121] Assim, é de crucial importancia realizar uma cuidadosa
escolha do conjunto de caracteristicas.

Na verdade, a alta dimensionalidade é um problema bastante recorrente
no reconhecimento de padroes, chegando a ser chamada de “maldicao da
dimensionalidade”. Assim, varias técnicas foram desenvolvidas com o intuito
de reduzir a dimensionalidade do espago de caracteristicas com a esperanca de
obter problemas mais simples. Um exemplo disto é a Andlise Discriminante
Linear (LDA).[120]

Fica claro que a dimensionalidade poderia ser reduzida de d dimensoes
para 1 dimensao se for possivel projetar as d dimensoes numa linha formando
clusters devidamente separados. Este é exatamente o objetivo da andlise dis-

criminante linear, que serve de base para as técnicas de Analise Discriminante
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de Fisher (FDA) e a Andlise de Componentes Principais (PCA), também co-
nhecida como Transformada de Karhunen-Loeéve (KLT). Estes métodos sao
dos mais populares usados para a reducao da dimensionalidade, porém outros
métodos como o Escalonamento Multidimensional (MDS) também podem ser
tteis.[117, 122] No presente trabalho foram usadas as técnicas PCA e FDA.

2.3.5.3
Classificadores

Os classificadores sao fungoes que utilizam como entrada os padroes
desconhecidos, e como saida as classes a que estes padroes provavelmente
pertencem. Os classificadores podem ser divididos em dois tipos principais:
os estatisticos (paramétricos e nao paramétricos) e os conexionistas (redes
neurais).[52]

Os classificadores estatisticos nao paramétricos sao os mais simples. Eles
utilizam uma func¢ao de distdncia como medida de similaridade, atribuindo um
objeto desconhecido a classe mais proxima dele no espacgo de caracteristicas.
Dois dos classificadores nao paramétricos comumente empregados sdo o de
Distancia Euclideana e o de Distancia de Mahalanobis.

Antes de entrar em detalhes acerca dos classificadores estatisticos,
serdao definidas algumas nomenclaturas e conceitos a serem usados. Seja
wy, Wa, ..., wy um padrao de classe que contem algumas propriedades em co-
mum, onde W é o nimero total de classes. Da mesma forma x é um padrao

de caracteristicas, que nao é mais que um vetor de n componentes:

x=| (2-57)

onde cada componente, xj, representa a k-ésima medida de um total de
n medidas (Secdo 77?) associadas ao padrao.

Para finalizar, serd definida a fungdo discriminante (d) que vai separar
as classes (w) decidindo a que classe pertence um determinado padrao de
caracteristicas. Assim, a fronteira de separacao entre as classes w; e w; serd

dada pelo valor x para o qual:
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di(x) = d;(x) (2-58)

ou seja,

dl(X) — dj(X) =0 (2—59)

Assim, é uma pratica comum identificar a fronteira de separagao entre

duas classes como:

iy (x) = d(x) — d;(x) = 0 (2-60)

Desta forma d,;(x) > 0 para objetos pertencentes a classe w; e d;;(x) < 0
para objetos pertencentes a classe w;. Tendo claro estes conceitos, pode-se
detalhar alguns classificadores de interesse.

O classificador de Distancia Euclideana, também conhecido como classi-
ficador de distancia minima, consiste em primeiramente calcular a média da

classe w;:

X = 57 D% (2-61)

onde N; é o numero total de padroes de caracteristicas pertencentes a
classe w;. Assim, para determinar a classe a qual pertence um padrao de
caracteristicas desconhecido x, calcula-se a distancia minima ou distancia

euclideana da seguinte forma:

Di(x) =[| x —x; || (2-62)

entao:

D¥(x) = (x—%;)" (x —%;) (2-63)

Deste modo, o objeto sera atribuido a classe mais préxima dele. Fazendo
uso da definicdo de funcao discriminante e da Equagao 2-63, apos algumas

simplificacOes temos que:
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1

7

Finalmente, das Equagoes 2-60 e 2-64, a func¢ao discriminante que vai

separar as classes w; e w; através do classificador de distancias euclideana é:

dij(x) =x" (% —%;) — 5 (i —%;)" (% —%;) =0 (2-65)

Como pode ser observado, o classificador de distancia euclideana s6 da
garantias de bons resultados caso todas as classes tenham a mesma variancia
em todas as caracteristicas. E assim que o classificador de distancia de
Mahalanobis, embora seja muito parecido ao de distancia euclideana, atende
melhor este problema. Para isto, ele normaliza a distancia subtraindo cada

caracteristica por sua média e dividindo-a pelo desvio padrao, segundo:

|z — pf
o

T = (2-66)
Desta modo, generalizando para um padrao de caracteristicas, obtém-se

a distancia de Mahalanobis de forma similar a Equacao 2-63, ou seja:

DXx) = (x—x) &7 (x — %) (2-67)

onde ¥; é a matriz de covariancia da classe w;, definida como:

w
= gy 2 O ) e %) (2:68)

onde N; é o ntimero total de padroes de caracteristicas pertencentes a
classe w;.

Um dos classificadores estatisticos paramétricos mais usados é o classifi-
cador de Bayes, também conhecido como classificador bayesiano. Este consiste
em minimizar a probabilidade média de erro total na classificagao.[88] Assim,
seja P(w;) a probabilidade a priori de ocorréncia da classe w; (i = 1,2, ..., W),

tal que:
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W
> Plw) =1 (2-69)
i=1
e p(x|w;) a densidade de probabilidade de uma caracteristicas x que vem
de uma classe w; conhecida, entdo p(x) seria a densidade de probabilidade de

uma caracteristicas x que vem de uma classe desconhecida. Assim temos que:

W

p(x) =D p(x|w;) P(w;) (2-70)

=1

Por sua vez, conhece-se da teoria classica das probabilidades que:

p(x|w;) P(w;)

Pk =700

(2-71)

Assim, as regras de classificacao de Bayes podem comegar a ser definidas

CO1mo:

Se P(wq|x) > P(wsy|x), x pertence a classe w;

. (2-72)
Se P(wq|x) < P(ws]x), x pertence a classe ws
Usando a Equagao 2-71, as regras ficam como:
Se p(x|wy)P(wy) > p(x|wy) P(wsy), X pertence a classe wy (2.73)

Se p(x|wy)P(wy) < p(x|wy) P(wsy), X pertence a classe we

onde p(z) nao foi levado em consideracao ja que é o mesmo para todas as
classes e isto nao afeta a decisdo. Assim, finalmente, podemos definir a funcao

discriminante de Bayes como:

di(x) = p(x|ws) P(w;) (2-74)

Estes sao alguns exemplos de classificadores estatisticos comumente
utilizados. No final, a escolha de tipo de classificador vai depender do problema
em questao e do que estiver disponivel no software.

Por outro lado, os classificadores conexionistas sao redes neurais artifici-
ais. As redes neurais constituem classificadores mais complexos, inspirados na

estrutura neural de organismos inteligentes, que aprendem por experiéncia.[52]
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Classificadores baseados nas redes neurais possuem capacidade de se ajustar a
qualquer topologia de classes, o que os tornam muito eficientes nos casos onde
hé classes com distribui¢oes mal-comportadas.[88] Contudo, para os problemas
de classificacao deste trabalho, os classificadores estatisticos sao eficazes. Deste

modo, as redes neurais nao fazem parte do escopo deste trabalho.
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Conclusao e Trabalhos Futuros

Um sistema de microscopia digital com reconhecimento e classificacao
automatica dos cristais de hematita em minérios de ferro foi desenvolvido.

O método utiliza operacoes tradicionais de processamento digital de
imagens e propoe uma segmentacao automatica de cristais baseada no calculo
da distancia espectral, a fim de controlar o crescimento das regioes partindo
das sementes. E importante salientar que o método de crescimento de regides
proposto é muito robusto e capaz de lidar com o grande ntimero de sementes
derivado do método de watersheds.

O método proposto também envolve técnicas de microscopia digital,
permitindo a segmentacao dos cristais tanto das imagens com polarizacao
linear quanto das imagens com polarizagao circular.

Os resultados obtidos para ambos os tipos de imagens sdo muito pro-
missores. A grande maioria dos cristais foi corretamente identificada. Mesmo
cristais adjacentes com cores similares foram corretamente segmentados. O
método é completamente automatico com um tinico parametro t para ser ajus-
tado, o qual controla a sensibilidade da distancia Euclidiana do pixel no espago
RGB.

Medidas morfolégicas dos cristais foram obtidas com sucesso. Estas
medidas foram analisadas e estudadas estatisticamente.

Os resultados obtidos para a classificacao das classes pertencentes a
ambos os tipos de imagens foram muito bons. Taxas de acerto globais préximas
a 98% foram obtidas, tanto para a autovalidacido, quanto para a validacao
cruzada.

No entanto, algumas limitagoes devem ser apontadas. Dada a sua caracte-
ristica de segmentacao, o método também é sensivel a problemas de preparagao
de amostras, tais como problemas de relevo ou arranhoes. Isto chama a aten-
¢ao para uma cuidadosa preparacao de amostras, sendo que, esta operacao ¢
de vital importancia para a realizacao de qualquer tipo de analise de imagens
automatica.

Outro método mais simples de segmentagao de cristais também foi
desenvolvido. Este método ¢ mais veloz em sua etapa automdética, mas exige

uma trabalhosa etapa de ajuste manual, o que o torna menos pratico.
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E fundamental também comentar que o sistema proposto ¢ limitado a
classificar e medir cristais das fases compactas da hematita - granular, lamelar
e lobular - e nao se propoe a identificar e quantificar hematita microcristalina
e martita. Como comentado na introducdo desta tese, um outro enfoque,
denominado método sintético, busca incluir estas outras classes no sistema
através de uma andlise de textura (no sentido da area de PADI e ndo no
sentido de textura microestrutural). Resultados preliminares indicam que este
enfoque ¢é promissor, sendo capaz de discriminar as 5 classes citadas com boa
taxa de acerto. No entanto, justamente por ter um enfoque sintético, o método
nao ¢ capaz de discriminar e medir cristais individuais, o que é uma limitacao
importante.

Assim, como uma proposta para trabalho futuro, pode-se buscar combi-
nar os dois enfoques. O enfoque sintético seria capaz de discriminar as fases
compactas e porosas e, em seguida, as fases compactas seriam submetidas ao
método analitico proposto na presente tese, para discriminacao e medida dos

parametros morfologicos dos cristais individuais.
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Artigo da Tese Publicado em Periddico

O método de segmentagao Crescimento de Regioes Modificado mostrado
neste trabalho rendeu uma publicacao no periédico Minerals Engineering. Esta
publicagdo serve como requisito parcial para obtencao do titulo de Doutor
pelo Programa de Pdés-graduacao em Engenharia de Materiais e de Processos
Quimicos e Metaltrgicos da PUC-Rio. E por isto que esta publicacdo serd

anexada a continuacao desta pagina.
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