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Mineral é todo so6lido natural cristalino inorgéanico de composi¢do quimica e
de propriedades fisicas definidas. Minério € toda rocha constituida de um mineral
ou agregado de minerais contendo um ou mais minerais valiosos, que podem ser
aproveitados economicamente. Esses minerais valiosos, aproveitaveis como bens
Gteis, sdo chamados de minerais-minério. O mineral ou conjunto de minerais nao

aproveitados de um minério é denominado ganga [2].

3.1.
Minério de Ferro

O minério de ferro é a rocha, a partir da qual, pode ser obtido o ferro metalico
de maneira economicamente viavel [3]. O ferro é um elemento quimico de simbolo
Fe, nimero atdmico 26 e massa atbmica relativa igual a 55,85 [4]. Em temperatura
ambiente encontra-se em estado solido, mas por ser um elemento muito reativo,
ndo é encontrado na natureza na forma metélica, ou seja, sem estar ligado
guimicamente a outro elemento [5].

O ferro é um dos elementos mais abundantes da crosta terrestre,
representando, em massa, cerca do 5%. Também é encontrado como constituinte,
em maior ou menor quantidade, em outras classes minerais. Como a combinacéo
do ferro com outros compostos pode ocorrer de formas variadas, existem muitos
minerais de ferro diferentes. Nas condi¢Bes atuais, 0os 6xidos sdo utilizados para
a extracao de ferro. Isso ocorre pela quantidade de ferro presente nesses minerais
ou pela concentracdo desses minerais nas rochas, que formam os corpos de
minérios [6].

A mineracdo € uma indastria global presente em paises desenvolvidos e em
desenvolvimento. Em paises em desenvolvimento, essa atividade tem uma
importancia significativa para o produto interno bruto (PIB), contribuindo para a
reducdo da pobreza. Por exemplo, segundo relatérios do Conselho Internacional
de Mineragao e Metais (ICMM), a producéo da industria de mineracdo e metais é
necessaria para estimular avancos e progressos tecnoldgicos em uma sociedade
[5].

Os maiores depésitos de minério de ferro, no Brasil, sdo praticamente todos
do tipo hematitico, com altos teores de ferro. As reservas medidas e indicadas de

minério de ferro no Brasil alcancam 23 bilhdes de toneladas (Tabela 3-1), situando
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0 pais em terceiro lugar em relagéo as reservas mundiais que séo, de 170 bilhdes
de toneladas [7].

Entretanto, em termos de ferro contido, as reservas brasileiras, com um teor
médio de 49,0% de ferro, representam 13,1% das reservas mundiais A producao
brasileira de minério de ferro em 2013 atingiu 386 milhdes de toneladas, com um
teor médio de 63,6% de ferro. Os principais estados brasileiros detentores de
reservas de minério de ferro sao: Minas Gerais (72,5% das reservas e teor médio
de 46,3% de Fe), Mato Grosso do Sul (13,1% e teor médio de 55,3%) e Para
(10,7% e teor médio de 64,8%) [7].

Entre todos os metais, o ferro € o mais produzido e o que esta mais presente
em nossa vida. A industria siderdrgica utiliza o minério de ferro e seus
aglomerados como matéria prima basica para a producdo de ago, produto
essencial para a civilizacdo moderna e cuja producgdo € considerada a espinha
dorsal do desenvolvimento industrial de um pais. Cerca de 97% do minério de
ferro extraido das minas € utilizado na siderurgia, sendo que, 0s 3% restantes sdo
utilizados nas indastrias de cimento, quimica, etc. [8] [9].

Os minerais de ferro brasileiros apresentam texturas muito variadas, devido
as diferentes condi¢cdes de metamorfismo, tectonismo e intemperismo a que foram
sujeitos, ou, mesmo, em virtude de sua génese. Consequentemente, dentro de
uma mesma amostragem, poderdo ocorrer minérios de diferentes caracteristicas
mineraldgicas e microestruturais [10], [11], [12].

Os minerais de ferro considerados economicamente exploraveis sao
agrupados de acordo com a sua composicdo quimica, nas classes: oOxidos,
carbonatos, sulfetos e silicatos, sendo esta Ultima de menor expressdo
econdmica. Cada classe de minerais pode ser representada por um ou mais
minerais, sendo que, destes, apenas 0s minerais de ferro da classe 6xido, séo

explorados economicamente, nas condi¢des atuais [13].
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Discriminacdo | Reservas (10°t) Producédo (10%1)
Paises 2013 ® 2012 © 2013 © (%)
Australia 35.000,0 521.000 530.000 18,0
Russia 25.000,0 105.000 102.000 3,5
Brasil 23.126 400.627 386.270 13,1
China 23.000,0 1.310.000 | 1.320.000 447
india 8.100,0 144.000 150.000 51
Ucrania 6.500,0 82.000 80.000 2,7
Outros paises | 49.274 367.373 381.730 12,9
TOTAL 170.000 2.930.000 | 2.950.000 100,0

(1) reserva lavravel; (2) Estimativa de producéo da China baseada em minério bruto;

(e) dados estimados, exceto Brasil.

3.2.
Hematita

A hematita € o mineral de ferro de maior importancia. Isto se deve a sua alta
ocorréncia em varios tipos de rochas e suas origens diversas [9].Sua férmula
guimica é Fe,03, a qual apresenta uma fracdo massica em ferro de 69,94% e uma
fracdo méssica em oxigénio de 30,06% [4].

Este mineral pode ser encontrado com diferentes morfologias 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 [15]. Estas morfologias estao relacionadas a uma condicdo de cristalizacdo
diferenciada, que podera ter influéncia no seu processamento [11].

O tamanho, a forma e a distribuicdo dos cristais de hematita podem
influenciar na redutibilidade e resisténcia mecanica dos aglomerados.

As hematitas compactas aumentam a resisténcia mecanica dos
aglomerados, mas reduzem a porosidade e redutibilidade [1]. Estes tipos de
hematita sédo apresentados na Tabela 3-2.

As hematitas ndo compactas aumentam a porosidade e redutibilidade dos
aglomerados, porém reduzem sua resisténcia mecanica [1]. Estes tipos de

hematita podem ser observados na Tabela 3-3.
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Tipo

Caracteristicas

Forma textura

llustragcdo

esqguematica

Hematita
Granular

Formatos regulares
equidimensionais.
Contatos retilineos
e juncdes triplices.
Cristais compactos.

Hematita

Lamelar

AN

Cristais
inequidimensionais,
hébito tabular.
Contato retilineo.
Cristais compactos.

Hematita
Lobular

Formatos
irregulares
inequidimensionais.
Contatos
irregulares,
geralmente
imbricados.

Tabela 3-3: Tipos de hematita ndo compacta [16].

Tipo

Caracteristicas

Forma textura

llustracao

esquematica

Hematita
Microcristalina

v' Cristais muito
pequenos <
0,01mm.

v Textura
porosa.

v Contatos
pouco
desenvolvidos.

Martita

v" Hematita com
hébito de
magnetita.

v' Oxidagao
segundo o0s
planos
cristalogréaficos
de magnetita.

v' Geralmente
porosa.



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1321798/CA


PUC-RiIo - Certificacdo Digital N° 1321798/CA

23

A hematita € um material opaco no Microscépio Otico de luz Refletida (MLR),
mas para lamelas muito finas e em luz transmitida € vermelha sanguinea escura,
e pode apresentar dicroismo de vermelho acastanhado a vermelho amarelado.
Este mineral tem um coeficiente de reflexdo médio de 25%-32% no ar [17].

Para o presente trabalho a propriedade 6tica mais importante do mineral de
ferro é sua birrefletancia devido a forte anisotropia que ele apresenta. Deste modo,
sua reflexdo e, consequentemente, o seu brilho na imagem mudam com diferentes
orientacBes dos cristais com relacdo ao plano de incidéncia da luz. Este efeito

ainda pode ser acentuado quando é usada luz polarizada no MLR [17].

3.3.
Microscopia

Os microscépios séo instrumentos que produzem magnificagdo visual ou
imagens fotogréaficas de objetos muito pequenos que ndo podem ser vistos a olho
nu. Os microscopios precisam realizar trés tarefas: produzir ampliacdo de
espécies, separar detalhes na imagem, e gerar detalhes visiveis para os olhos

humanos e cameras [18].

3.3.1.
Microscopia Digital

A microscopia digital pode ser definida como a integracao do microscopio e
0 computador, abarcando as seguintes etapas: aquisicdo digital de imagens,
automacdao do microscépio e analise de imagens [19].

Os sistemas controlados por softwares e o uso de rotinas que envolvem
programagdo podem propiciar uma automacdo completa do microscopio.
Exemplos de funcdes que podem se realizar através desses softwares sdo a
motorizacdo da platina, a troca de lentes, a focalizacdo, o ajuste de iluminacéo e
cor, a captura automatica de varias imagens e de mosaicos, etc. Em geral, estas
funcbes ja vem disponivel nos softwares, e em alguns casos, podem ser
programadas independentemente [20].Trazendo reprodutibilidade ao processo.

A microscopia digital é utilizada para minimizar os erros humanos ja que a
visdo humana é raramente uma ferramenta confidvel. Além disto, a microscopia
digital pode introduzir rigor ao processo de obtencéo de informacdes quantitativas,
e permite capturar imagens digitais. O objetivo € eliminar ao maximo a

interferéncia do operador na obtencéo e processamento das imagens [19].
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A Figura 3-1 apresenta o sistema integrado de microscopia 6tica digital do
Laboratério de Microscopia Digital (LMD) da PUC-Rio. O microscopio do LMD é
um microscopio motorizado do tipo Zeiss Axiolmager-M2m, com camera digital

Zeiss AxioCam MRc5, automatizados com o software AxioVision.

Figura 3-1: Microscopio 6tico do LMD da PUC-Rio.

Existem dois modos de funcionamento do microscopio 6ptico: o modo de luz
transmitida, para minerais transparentes, e o de luz refletida, para minerais
opacos. Estes dois modos, sdo provavelmente os métodos de identificacdo de
minerais mais tradicionais que existem. Baseiam-se ambos na interacdo da luz
(geralmente luz branca do espectro visivel) com os minerais, e sao bastante
precisos e flexiveis para andlises qualitativas [2].

As analises exigem preparacao especial das amostras, em se¢des delgadas
(luz transmitida), polidas (luz refletida), ou delgadas polidas (ambas). No caso de
luz refletida € possivel analisar fragmentos de rochas ou montagens de material
particulado, embutido em resinas (geralmente epdxi, acrilica ou poliéster) [2].

A microscopia o6tica de luz refletida possibilita a caracterizagdo de minério
de ferro e seus aglomerados (sinter e pelotas) porque as fases mais comuns

presentes sdo facilmente discriminadas através das diferentes refletancias de

cada uma delas [6].
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3.3.2.
Microscopia Otica de Luz Refletida em Campo Claro

A microscopia otica de luz refletida permite que materiais opacos (metais,
ceramicos, compositos, etc.) sejam analisados [21].

Quando um feixe de luz, com comprimentos de onda na faixa da luz visivel,
incide na amostra a ser analisada, os fétons interagem com os elétrons dos
atomos do material. Neste fendmeno, os elétrons sdo excitados pela luz e
reemitem luz, que sera capturada ou nao pela lente do microscépio, gerando o
contraste na imagem formada. Esta interagcdo ocorre de maneira diferente,
dependendo do elemento ou do composto em cada parte do material envolvido.
Assim, é possivel obter refletdncias com caracteristicas distintas de cada fase da
amostra, gerando uma imagem com regides especificas de cores diferentes [22].

Em campo claro, normalmente, a luz que é absorvida ou desviada pela
amostra ndo é capturada pela lente objetiva. Desta forma, os objetos que
causaram esta absor¢cdo ou desvio aparecem escuros contra um fundo claro na

imagem, como é mostrado no esquema da Figura 3-2 [22].

Em Preto: raios que
refletem de forma
especular e retornam
para a lente objetiva.

Em Vermelho: raios
que refletem de forma
especular e nao
retornam para a lente
objetiva.

Amostra

Figura 3-2: Esquema da Luz Refletida em Campo Claro [22].

3.3.3.
Luz Polarizada

A luz polarizada, vibra num plano sé (plano de polarizagéo) e os vetores
intensidade do campo eléctrico (ﬁ) e intensidade do campo magnético (ﬁ) sao
normais a direcdo de propagacao [17], como € mostrado no esquema da Figura
3-3.

Amostras contendo cristais anisotropicos podem apresentar pleocroismo

(alteracdo da refletancia em fungcdo da orientacdo cristalina quando iluminadas
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com luz polarizada). Esta alteracdo de refletdncia podera permitir discriminar
cristais adjacentes que, em Campo Claro, teriam refletdncias quase idénticas [22].

A configuracdo mais comum utiliza um polarizador linear fixo para a luz
incidente e um analisador giratdrio para a luz refletida ou transmitida. Variando o
angulo de analisador varia-se 0 contraste dos diferentes cristais que alteram

diferentemente a polarizagéo da luz incidente [22].

Luz polarizada

Figura 3-3: Esquema da formacéo da luz polarizada. (a) Imagem LPOL com polarizador

girado -10° e (b) Imagem LPOL com polarizador girado +10°.

3.3.4.
Polarizacéo Circular

A luz circularmente polarizada consiste em uma onda de luz cujo vetor
campo elétrico descreve uma trajetoria helicoidal como apresenta a Figura 3-4,
dai a denominacéo polarizagéo circular [23].

O sistema o6tico de polarizacdo circular do microscépio do DEQM foi
montado com um sistema 6tico composto por um polarizador, um analisador e
duas placas de um quarto de onda, colocados em um refletor. Ambos os lados do


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1321798/CA


PUC-RiIo - Certificacdo Digital N° 1321798/CA

27

refletor, entrada e saida de luz, sdo constituidos por uma combinacdo de
polarizador e placa de um quarto de onda, fixados transversalmente [17].

Assim, a luz ndo-polarizada passa pelo polarizador, tornando-se linearmente
polarizada. Em seguida, a luz linearmente polarizada incide na primeira placa de
um quarto de onda, orientada com um angulo de 45° em rela¢do ao plano de
polarizacdo da luz incidente. Essa placa divide a luz em duas componentes com
uma diferenca de fase de 90°. A combinacdo dessas duas ondas linearmente
polarizadas, de mesma amplitude e defasadas 90°, resulta em uma onda

circularmente polarizada [22], como mostrado na Figura 3-4.

Alamina separa a onda em duas componentes Em seguida passa por uma lamina de quarto de onda
polarizadas com atraso exato de 90°, um (Quarter Wave Plate - QWP), material birrefringente,
quarto de onda, e amplitudes iguais. alinhada a 45° com o plano de LPOL.

|Luz despolarizada passa por um
polarizador linear e assume um plano de
polarizagao (LPOL).

e

L\neaw B

eye Pl1EE
ﬁ Gl arter ool
ol

A combinagéo das duas ondas defasadas cria luz Lineal P°
circularmente polanzada.

Olari
2o |
~lghe

Figura 3-4: Esquema da formacao da luz polarizada circular [22].

A luz circularmente polarizada incide na amostra e é refletida. Entdo, a luz
refletida passa pela segunda placa de um quarto de onda, que é orientada
ortogonalmente a primeira. A segunda placa converte a luz circularmente
polarizada em linearmente polarizada, com uma orientacao diferente daquela do
polarizador. Em seguida, essa luz passa pelo analisador e segue para a camera
[22].
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Na imagem resultante da polarizagdo circular (CPOL), ndo ha ponto de
extingdo, pois todas as orientagfes de polarizacdo estdo presentes. Esta técnica
inovadora de polarizagao circular em microscopia de materiais, permite melhorar
0 contraste entre os cristais na imagem. Também, as cores ndo variam com a
rotacdo da amostra. Dessa forma, objetos que costumavam ser visiveis apenas
em uma direcdo agora podem ser vistas em sua totalidade independente de sua

orientacdo e sem rotacdo da platina [17].

3.3.5.
Aquisicdo Automética de Imagens

A utilizacdo de microscépios equipados com cameras coloridas CCD e seu
controle através do computador facilitam a aquisicdo automatica de imagens. Esta
forma de aquisicdo permite a captura de inUmeras imagens numa velocidade
muito maior, cobrindo grande regido da amostra, evitando a ocorréncia de erros
por parte do operador e também a andlise de campos repetidos da amostra [20].

Fazendo uso da Microscopia Digital, € possivel realizar a captura de
imagens-mosaico. O funcionamento desta técnica consiste na captura de ladrilhos
distribuidas uniformemente em uma regido demarcada pelo operador. Neste caso,
duas posicdes x-y opostas sdo fornecidas como dado de entrada. Assim, a rotina
determina a &rea de interesse e a quantidade méxima de ladrilhos igualmente
espacados dentro desta area. A platina vai se deslocar no plano x-y conforme os
ladrilhos vao sendo adquiridos em posi¢Bes previamente calculadas. Na Figura
3-5 (a), pode ser observado o caminho percorrido na captura do mosaico [22].

A automacado permite a captura com o recurso de autofoco, de modo a
garantir uma imagem resultante de qualidade. O recurso consiste em obter o foco
automaticamente para cada ladrilho capturado, mas nem sempre é factivel fazer
autofoco em cada ladrilho pelo tempo excessivo que demoraria 0 processo de
captura. Para agilizar este processo existe a opcdo de alternar o autofoco entre
ladrilhos, tdo espacados quanto possivel, levando em consideracdo a relacéo
tempo-qualidade [20], [21].

A captura de cada “ladrilho” ocorre de modo que se superponha
parcialmente ao “ladrilho” vizinho, para que sejam realizadas posteriormente
correcdes de alinhamento por rotinas de correlagcdo. Todos estes recursos, fruto
da automac&o do microscopio, tornam possivel a captura de imagens cobrindo

grandes areas em alta resolugéo, sem interferéncia do operador [22].
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Figura 3-5: Técnica de captura do mosaico; (a) varredura espacial com captura de imagens
individuais; (b) concatenacédo das imagens e criagdo do mosaico; (c) visdo ampliada para

exemplificar a superposi¢cdo dos campos verde e amarelo [20].

3.4.
Processamento e Analise Digital de Imagens

O processamento Digital de Imagens (PDI) é uma técnica que utiliza
operagcGes matematicas para alterar os valores dos pixels de uma imagem digital,
modificando-a para facilitar sua visualizagdo e analise. Por outro lado a Analise
Digital de Imagens (ADI) consiste na extracéo e tratamento de dados quantitativos
de imagens digitais. Deste modo é empregado o termo Processamento e Analise
Digital de Imagens (PADI) para englobar as duas técnicas anteriores, como é
mostrado no esquema da Figura 3-6 [24].
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ACIUISII;AO DA IMAGEM
e
' PDI ¥ |
POELS : PRE-PROCESSAMENTO |
! |
' L :
0 e | QUALITATIVO
|
|
' L l
REGIOES : POS-PROCESSAMENTO —] |
_——— = == = = = kI
l ADI h 4 :
EXTRAGAO DE ATRIBUTOS |
| |
DADDS : - : QUANTITATIVO
RECONHECIMENTO DE PADROES E
| CLASSIFICAGAQ |
| |
4k 4 T T T T T O D EE EaE.

Figura 3-6: Sequéncia padrao de PADI [24].

3.4.1.
Registro de Imagem

Quando varias imagens de um mesmo campo sdo obtidas por diferentes
sensores ou com um mesmo sensor, porém sob diferentes condi¢des de captura,
€ necessario um registro espacial [25]. No presente trabalho isto sera importante
porque serdo capturadas imagens em dois modos: Campo Claro e Polarizacéo
Circular.

O registro espacial de imagens, ou simplesmente registro € um importante
passo no processamento. O propésito desta técnica € criar imagens
geometricamente iguais com uma coeréncia pixel a pixel.

A caracteristica fundamental do registro 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
baseia-se em encontrar uma transformagéo capaz de remapear as posi¢oes dos
pixels da imagem registrada. Isto é feito de modo que a &rea sobreposta esteja

alinhada com a imagem de referéncia [26].
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Esta transformacdo pode ser composta por uma combinacdo de seis
transformacdes basicas distintas:
» Translacao;
Rotacéo;
Escala;
Paralelismo;

Projecéo e;

YV V V V V

Outras distor¢gdes como curvaturas, distor¢des locais, etc. [27].
A Figura 3-7 apresenta estas diferentes transformacdes, mostrando

claramente seu efeito em uma imagem exemplo.

ea

Imagem original

en | o ||log || 0F || o8| o4

Translacdo  Rotacdo Escala Paralelismo  Projecdo Outras distorcoes

Figura 3-7: Possiveis transforma¢des em registro de imagens [27].

Historicamente as transformacfes tém sido classificadas como rigidas ou
ndo rigidas. Uma transformagdo é denominada rigida quando unicamente
translacbes e rotacdes sdo permitidas. Este tipo de transformacdo € também
conhecida como euclidiana, ja que as distancias euclidianas sdo preservadas. Por
oposicdo, as demais transformacgdes sédo definidas como néo rigidas ou elasticas
[27]. Neste trabalho sdo de interesse especifico as transformacdes rigidas, como
sera visto posteriormente.

A primeira coisa a fazer para registrar uma imagem € encontrar pontos em
comum entre a imagem de referéncia e a imagem a ser registrada. Estes pontos
sdo chamados de pontos de controle (regibes fechadas, arestas, contornos,
intersecdes de linhas, cantos, etc). A partir destes pontos estimam-se 0s
parametros do modelo de transformacao que ird gerar a imagem registrada que
seré sobreposta a imagem de referéncia [17].

Alguns autores afirmam que para conseguir um registro € necessario como

minimo encontrar 3 pontos de controle entre a imagem de referéncia e a imagem
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a ser registrada [28]. Certo é que quanto maior seja a quantidade de pontos, maior
serd a qualidade do registro como tal [26].

Existe uma técnica de processamento de imagens que permite a detecgdo
e extracao automaticas de pontos de controle. Estes pontos de controle séo
invaridveis a ruido de imagem, rotacéo, translacao, escala, e de forma parcial a
mudancas de iluminacdo e de perspectivas. Esta técnica é chamada de
transformada SIFT, ou simplesmente SIFT (Scale Invariant Feature Transform).

A SIFT é formada por duas partes distintas: o detector e o descritor. O
detector SIFT esta baseado em calculos de diferenca de Gaussianas e o descritor
SIFT utiliza histogramas de gradientes, orientados para descrever a vizinhanca
local dos pontos de interesse. A transformada SIFT tem demonstrado ser muito
eficiente ao gerar grande nimero de pontos de controle que conseguem cobrir
densamente uma imagem [29].

O software livre FI1JI, é um dos muitos softwares que dispdem de fungéo para
a transformada SIFT no registro de imagens.

Por outra parte, o software comercial AxioVision emprega outra técnica de
registro de imagem, na elaboracdo de mosaicos. Isto € necessario, jA& que a
técnica de mosaico tem como restricdo um alinhamento imperfeito entre as
direcdes x e y da platina do microscopio e da imagem formada pela camera,
fazendo com que os campos capturados fiqguem desalinhados [20]. O AxioVision
resolve este problema através de uma fungdo chamada Stitching, a qual se baseia

no registro de imagens para alinhar os ladrilhos do mosaico.

3.4.2.
Correcao de Fundo

Problemas de iluminacdo sdo muito comuns em microscopia Gtica. Estes
problemas podem ser oriundos de defeitos no sistema 6tico do microscépio, como
desalinhamento de diafragmas ou sujeira nas lentes, ou de problemas da amostra,
como uma superficie inclinada com relacao ao eixo o6tico.

Os defeitos oriundos do microscépio normalmente sdo corrigidos
capturando uma imagem de referéncia de uma amostra uniforme, sem nenhuma
estrutura interna, e subtraindo automaticamente esta imagem de referéncia de
todas as imagens capturadas.

Os defeitos associados a ndo planicidade da amostra podem ser reduzidos

prensando a amostra contra uma massa flexivel e uma superficie plana.
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Em certos casos especificos, como na captura de imagens no modo de
polarizacdo circular, as imagens sempre apresentam um grande problema de
iluminacédo devido as caracteristicas dos componentes 6ticos utilizados. Nestes
casos, também é possivel capturar uma imagem de referéncia, mas isto é pouco
préatico porgue exigiria mudar, constantemente, entre as referéncias para captura
em campo claro e CPOL. Assim, € comum utilizar processamento de imagens
para realizar a correcao de iluminagdo. Para isso, a imagem CPOL é fortemente
borrada com um filtro passa-baixa com kernel grande, e esta imagem borrada é

subtraida da imagem original. A Figura 3-8 ilustra esta situagéo [30].

Figura 3-8: llustracéo do processo de corre¢do de iluminacéo. (a) Imagem original,

(b) Imagem corrigida.

3.4.3.
Filtragem de Ruido

As imagens de microscopia 6tica de luz refletida em geral apresentam pouco
ruido. Como veremos mais adiante, 0 aumento da saturacdo de cor da camera
digital incrementa o contraste entre componentes das imagens, facilitando a
segmentacao, mas também aumenta a presenca de ruido. Nesta situagéo, deve
ser utilizado um filtro passa-baixa.

Dentre os filtros passa-baixa mais eficientes, que reduzem ruido sem borrar
a imagem, um dos mais modernos é o Filtro Non-Local Means (NLM) [31]. Este
filtro reduz o ruido em uma dada regido da imagem utilizando um valor de
intensidade calculado a partir de uma estatistica em outra regido da imagem que
nao contém bordas. Desta maneira, consegue reduzir ruido de forma muito
eficiente, sem perda de detalhe das bordas dos objetos. A Figura 3-9 ilustra o

funcionamento deste filtro.
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Figura 3-9: llustracéo do efeito do filtro NLM. (a) Imagem original;(b) Imagem depois da

aplicacdo NLM.

3.4.4.
Técnicas de segmentacéo

A segmentacdo pode ser definida como o processo de separagdo de uma
imagem em suas partes ou objetos constituintes, sendo uma das tarefas mais
dificeis na andlise de imagens [32].

N&o existe um método ideal e comum de segmentagédo [27]. A segmentagéo
costuma ser a etapa mais critica da sequéncia padrdo de PADI. Uma
segmentacao adequada praticamente garante o sucesso no reconhecimento e na
identificacao dos objetos sobre os quais sera feita a analise [33].

Existem diversas técnicas de segmentacdo [17].As empregadas neste
trabalho foram:

(i) Segmentacao por faixa tonal ou limiarizagao;

(i) Segmentagao por textura,;

(i) Segmentacgdo por crescimento de regides.

3.4.4.1.
Limiarizagao

A técnica de segmentagdo mais simples e a mais utilizada é a segmentagéo
por faixa tonal, também chamada thresholding ou limiarizagdo. A limiariza¢do usa
o tom dos pixels para separar objetos (regiées de pixels contiguos com tons dentro
de uma faixa tonal delimitada) de outros usando um tom de corte [24].

No caso de diferenciar objetos de um fundo, utiliza-se a limiarizacdo
bimodal. Esta segmentacdo parte da hipétese de que a imagem apresenta um
histograma bimodal e, portanto, que os objetos podem ser separados do fundo por

uma simples operacdo que compara os tons dos pixels da imagem com um valor
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de limiar (L). Supondo que a imagem f(x,y) corresponda a um histograma bimodal,

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

_ (1Se(x,y) >L
9tey) = {OSe (x,y) <L

3-1

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

A técnica de limiarizagdo também é aplicivel se for necessério discriminar
mais de uma faixa tonal na imagem, pois ela ndo esta restrita apenas a duas fases.
Este tipo de limiarizacdo é conhecido como limiarizacdo multimodal e gera tantas
imagens binarias quantas fases sejam segmentadas. Neste caso 0s 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(x,y)
corresponda a um histograma multimodal entdo, neste caso, a imagem

segmentada g(x,y) seria definida como:

n
Ixy) = Ugi(x:Y) 3-2
i=1

Onde,

_(1Sel; <(x,y) < Li
gi(x,y) = {0 SeL; > (x,y)>Lj4q

Ou seja, gi(x,y) seria a i-ésima imagem binaria pertencente a i-ésima fase.
O resultado final da limiarizacdo multimodal seria uma imagem binaria, onde,
os pixels com valor 1 corresponderiam as fases de interesse, enquanto os pixels

com valor 0 corresponderiam ao resto.

3.4.4.2.
Segmentacao por Textura

Mesmo que ndo exista uma definicdo formal, a textura em PADI pode ser
entendida como uma medida de propriedades como suavidade, rugosidade,
regularidade e granularidade [24].

As trés formas principais utilizadas em PADI para a medicéo de texturas sao
a estatistica, a estrutural e a transformada. As técnicas estatisticas estdo

relacionadas a caracteriza¢des de textura como suave, aspera, granular, etc. As
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técnicas estruturais sdo mais utilizadas para caracterizar imagens com textura
muito regular, pois tratam da organizacao de primitivas de imagens (textels), como
no caso de imagens contendo linhas paralelas igualmente espacadas.

Por sua vez, as técnicas de transformada sdo baseadas em propriedades
de alguma transformada, como por exemplo, na transformada de Fourier, onde se
detecta a periodicidade global em uma imagem, ja que as posicbes desses
padrdes periddicos sédo identificadas através de picos de alta-energia no espectro
[24]. Como neste trabalho a técnica utilizada para caracteriza¢éo da textura é a
estatistica, entdo sera estudado este tipo de medida.

As técnicas estatisticas sdo uma das mais antigas e mais simples técnicas
para a descricao de texturas. Os parametros estatisticos extraidos estao divididos
em dois grupos: os de primeira ordem e os de segunda ordem. Os parametros de
primeira ordem, tais como intensidade média ou contraste, sdo calculados de
forma simples através dos histogramas de niveis de cinza de uma imagem ou de
uma regido. Estes parametros podem ser classificados como medidas de
ocorréncia de pixels com certas intensidades nas imagens.

J& os parametros estatisticos de segunda ordem sao obtidos a partir da
construcao da matriz de co-ocorréncia de tons de cinza da imagem, considerando
0 posicionamento relativo entre os pixels. Exemplos deste tipo sdo os chamados
Pardmetros de Haralick, onde cada parametro fornece uma caracteristica de

textura, tais como contraste, homogeneidade, complexidade, etc [24].

3.44.2.1.
Parametros de Haralick

O uso de estatisticas simples nem sempre permite discriminar variagdes
mais sutis dos tons de cinza. Além disso, ndo fornecem informacdo sobre a
posicao relativa dos pixels em relacdo uns aos outros. Em vista disso, para trazer
essa informacdo ao processo de andlise de texturas, foram propostas as
estatisticas baseadas na matriz de co-ocorréncia. Onde a matriz de co-ocorréncia,
basicamente, verifica quantas combinacdes diferentes de valores de intensidade
de pixels ocorrem em uma imagem. Os parametros de Haralick sdo medidas
baseadas nessa matriz de co-ocorréncia de tons de cinza da imagem, cuja
construcao seréa explicada a seguir.

Dada uma imagem com resolucéo de Ny pixels na direcdo horizontal e Ny
pixels na direcéo vertical, contendo Ng tons de cinza, pode-se representa-la como

uma matriz | de dimensdo NNy, segundo a notacdo linha-coluna, e cujos
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elementos sejam os valores de tom de cinza dos pixels na posicdo
correspondente. Dessa forma, sua matriz de co-ocorréncia € uma matriz
guadrada, de dimensdo NgxNg. Assim, o elemento da linha i e coluna j, designado
por (pd(i,j)) corresponde a probabilidade de ocorréncia de pares de pixels com os
tons de cinza i e j. Estes pares de pixels se encontram separados por uma certa
distancia numa dada direcéo e sentido, determinada por um vetor d. O vetor d é

definido por suas componentes dx e dy , como mostrado na Figura 3-10 [24].

dy
*

o A

d = (dx.dy)
Figura 3-10: Representacédo gréfica do vetor d [24].

Assim, os elementos da matriz de co-ocorréncia (pd(i,j)) podem ser
definidos por:

Pd(l']) 3-4
R
Onde Pd(i,j) € o numero de vezes que um par de pontos ocorre e R é o

pa(i,j) =

namero total de pares de pontos, ambos satisfazendo as dire¢c6es do vetor d.
Para o célculo dos parametros de Haralick, a dire¢éo do vetor d é dada pelo

angulo a. Este angulo s6 pode adquirir quatro valores possiveis (0°, 45°, 90° e

135° correspondentes aos pixels vizinhos mais préximos, isto é, os pixels

adjacentes.

a=0" - d=(10) 3-5
a=45 - d=(11) 3-6
a=90" - d=(01) 3-7

a=135 - d=(-11) 3-8
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Para que as medidas sejam independentes de rotacéo, em geral, é utilizada
a média desses quatro (3-5, 3-6, 3-7, 3-8) parametros [24]. Porém, a escolha do
tipo de medida deve ser feita dependendo do caso especifico.

A Tabela 3-4 apresenta a lista dos 11 parametros de Haralick utilizados
neste trabalho, em que cada parametro proporciona uma indicacdo diferente
relativa a resposta da matriz de co-ocorréncia. O entendimento do significado
fisico de alguns parametros de Haralick ndo é simples, mas a ideia basica esta
em caracterizar o “conteudo” da matriz de co-ocorréncia através de diferentes

descritores, sendo alguns deles correlatados entre si [6].
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Tabela 3-4: Parametros de Haralick [6].

Parametro Definicéo
NG NQ
1) Uniformidade f,=>>[p(, j)f
i=1 j=1
Ng Ngj
2) Contraste f, = (i—j).pj)
i=l j=1
Ng NQJ
3) Correlacio (= ,:1| B-p0. 3)=
- 0,.0,
Ng NQ
4) Variancia fo=>>(i—u)f.pli j)
i=1l j=1
Ng NQJ 1
5) Momento Inverso da Diferenga fy = ——— b, ]
) Q 5 ;j=11+(|—J)2 ( )
2N,
6) Média da Soma fo = > k.p,,, (k)
2.Ng -
7) Variancia da Soma f,=> (k= fs).p,, (k)
Ny
8) Entropia da Soma f,==> p,.,(K)log[p,., (k)]
" Ny
9) Entropia fo == p(i, j}log[p(i, j)]
i=1 j=1
10) Variancia da Diferenca f,, = variancia de p,_,
Ng-1
11) Entropia da Diferenca fo==>p,, k) Iog[px_y(k)]
k=0
Notacdo:
pli. )= ps (. §) Pey ()=222p(i. })
N b
5. ()=3" pli. ) Py ()= 30 (i i)
j=1 \\!Tjk\ j=1
p, ()= (i, ) My e 1, sio as médias

o, e 0, sdo, respectivamente, os desvios padrdes de P, e p,
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3.4.4.3.
Crescimento de Regides

Algoritmos de segmentagdo por crescimento de regides agrupam pixels ou
sub-regides em regides maiores, partindo de um conjunto de pontos iniciais
(sementes) que crescem anexando pixels ou regibes adjacentes que possuam
propriedades similares, como, por exemplo, textura, cor, etc [17].

Porém, o que define o tipo de crescimento de regibes é o critério de parada
do algoritmo. Neste trabalho o critério de parada a ser empregado serda a distancia
espectral entre dois pixels como parametro de cor.

Primeiramente vai ser desenvolvido o método tradicional de crescimento de
regides. A formulacdo basica adotada para este tipo de abordagem é dada
considerando | como uma imagem onde a segmentacao é a decomposicao de |

em n regides Ry, Ry, ..., Ry, de tal forma que:

n
I = U Ri 3-9
i=1
R; é umaregido conexa, 1,2,...,n 3-10
Ri ﬂ Rj =0 Vi:/:j 3-11
P(R;) = verdadeiro V; 3-12
P (RL ﬂ R]) = falso Vi¢j 3-13

Pode existir um numero de possiveis particbes, mas a sele¢cdo de um
conjunto adequado de regifes depende da escolha da propriedade P associada a
regido, ou seja, do predicado de uniformidade dos pixels da regido [17].

A técnica pode-se resumir nas seguintes etapas:

(i) Escolha dos pixels-sementes (pontos ou simplesmente sementes)

(i) Escolha do limiar que separara as regifes

(iif) Crescimento das regidoes
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A escolha dos pixels-sementes geralmente é feita baseando-se na natureza

do problema. A escolha destes pontos, e importante, pois as regides crescerao ao

redor deles.
Se |P(x,y) - P(x1,y1)| < t,entdo Py ) € Ry sendo, 3-14
Se |P(x,y) - P(xZ,y2)| < t,entdo P(yy) € R, sendo, 3-15

Se |P(xy) = Plaxpyn)| <t €ntdo Py € Ry; 3-16

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

Para entender bem o método, vai ser utilizado um exemplo. Neste exemplo
trabalha-se com dois cenarios: o primeiro com duas sementes com o0s valores
minimo e maximo de tom de cinza da imagem. J4 no segundo cenario sera
utilizada uma terceira semente com o valor médio dos tons de cinza da imagem.

Na Figura 3-11(a) pode-se observar uma imagem em tons de cinza onde
sédo tomados como sementes 0s pontos P11 =0 e Pp3 =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 ndo sejam incluidos
em nenhuma das duas regides possiveis (R:1 e Ry) Figura 3-11(b). Contudo, se for
tomada uma terceira semente Pu4) =3 e for mantido o mesmo limiar t=3, seria
criada uma terceira regido Rs incluindo os pixels antes rejeitados Figura 3-11(c).
E interessante também notar que, se for escolhido um valor de limiar mais alto,
por exemplo t=8, s6 haveria uma regido no exemplo em questao. Esse exemplo
serve para mostrar a importancia de uma escolha adequada dos limiares, bem

como dos pixels-sementes para ter sucesso no método de crescimento de regides.
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(a) (b) ©
ol1l21210 R, |Ri |Ri | Ri| Ry Ry |Ri |Ri | R1 | Ra
212171718 Ri|Ri1|R: | Rz | Rz Ri| Ri
212171616 Ri|Ri | Rz | Rz | Rz Ri| Ri
1]e|[7]|3]|s Ri [ R R2 Ri [ Rz
ole]|3]|3]s Ri [ R R2 Ri [ Rz

Figura 3-11: Exemplo de crescimento de regides com t=3: (a) Imagem em tons de
cinza; (b) Duas regides (R1e R2) separadas com n=2 sementes (em vermelho);

(c) Trés regibes (R1, R2, e R3) separadas com n=3 sementes (em vermelho) [17].

3.4.5.
Espaco de Medidas

Nesta etapa se inicia a analise da imagem, sao realizadas medidas sobre a
imagem segmentada e/ou sobre a imagem em tons de cinza, extraindo-se
atributos caracteristicos, gerando dados quantitativos para o objetivo final.
Existem duas classes de medidas, as medidas de campo e as medidas de regido.

As medidas de campo, sdo as medidas feitas na imagem como um todo, a
fim de caracteriza-la integralmente. Podem ser feitas também em sub- campos da
imagem, caracterizando-os individualmente como imagens diferentes. Algumas
das medidas de campo usadas com maior frequéncia séo:

» Contagem de objetos;

> Area total de objetos;

» Fracao de area.

A contagem de objetos em uma imagem é uma das medidas mais faceis de
obter digitalmente. A partir da imagem segmentada, as regifes de pixels contiguos
com a mesma tonalidade, que correspondem aos objetos, sdo contadas [24].

A érea total de objetos é também uma medida facil e rapida para o
computador, devido a que ela é obtida pela simples contagem dos pixels brancos
na imagem bindria. Esta area serve para calcular outras medidas importantes,
como a fracdo de &rea do campo ocupada pelos objetos e a &rea média dos
objetos.

A fracdo de area é calculada pela razdo entre 0 nimero de pixels brancos
(area total dos objetos) e o nimero total de pixels (drea da imagem) na imagem

binaria. Ou seja, trata-se de uma grandeza adimensional com valores entre O e 1.
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Finalmente, a area média dos objetos é calculada pela razdo entre a area e o
namero de objetos.

As medidas de regido, sdo medidas realizadas de forma independente sobre
0s objetos segmentados da imagem. As medidas de regido usadas com maior
frequéncia séo:

» Razao de Aspectos;

Fatores de Forma Circular;
Convexidade;
Solidez.

A razdo de Aspectos (RA) é um parametro utilizado para medir o

YV V V

alongamento do objeto. Para entender seu conceito, sera necesséaria a
apresentagcdo de dois parametros de tamanho, denominados Ferets. Os Ferets
maximos e minimos equivalem as projeces maximas e minimas do objeto,
caracterizando assim sua dimensédo externa. A razao de aspectos é obtida pela

razdo entre o Feret minimo e Feret maximo, como € apresentada em 3-17:

S

max

3]

Onde Fmin é o Feret minimo e Fmax € o Feret maximo.

Por sua vez, existem varios tipos de Fatores de Forma Circular (FFC). Estes
fatores de forma circular podem ser definidos em funcdo de sua area, perimetro,
e/ou Feret maximo, segundo as equactes 3-18, 3-19, 3-20 e 3-21 abaixo.

Como pode-se observar, a equacgédo 3-18 parte da relagdo P?=4rnA, que
existe entre o perimetro (P) e a area (A) de um circulo. Esta relagdo s6 sera uma
igualdade para o caso do circulo, ja que para qualquer outra geometria do objeto

teremos que P?>4rA.

41tA
FFC = F 3-18

Caso se deseje um fator de forma circular mais sensivel ao alongamento do
objeto, entdo basta substituir P? por n(Fmax)?, cOMo:
4A

B n(Fmax)z

Onde A é a area preenchida e Fmax é o Feret maximo. Este novo fator de

FFC, 3-19

forma circular € chamado de circularidade (FFCC).
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Outras variantes do fator de forma circular sao:

44

FFC, = ———— 3-20
" P(Frax)

FFC, = 164> 3-21
g ”P(Fmax)g

Onde FFCm é chamado de fator de forma circular modificado e FFCg é
chamado de fator de forma circular Grum.

As medidas de convexidade servem para descrever se um objeto é convexo
ou ndo convexo. Para isso, existem dois parametros para definir a convexidade

dos objetos, através da convexidade (C) e da solidez (S), de modo que:

P
c== 3-22
P
A
== -2
S=1 3-23

Onde Pc e Ac sdo o perimetro e a &rea convexa, respectivamente.

As medidas de campo e as medidas de regido empregam o conceito de pixel
contiguo. Os analisadores de imagem geralmente oferecem duas opcbes de
contiguidade entre os pixels, também denominada conectividade: conectividade 4
e conectividade 8 [34].

A conectividade 4 estabelece que somente os 4 pixels adjacentes vertical e
horizontal, sdo considerados contiguos, sem levar em conta os pixels adjacentes
da diagonal. Isto significa que se um pixel estiver conectado a outro pixel adjacente
pela sua diagonal, eles serdo considerados pertencentes a dois objetos
separados. A Conectividade 8 determina que todos os 8 pixels adjacentes s&o
considerados contiguos, fazendo parte do mesmo objeto [23].

A Figura 3-12a apresenta um exemplo de uma pequena imagem de 10x10
pixels, onde o pixel circulado em vermelho é o pixel analisado. A Figura 3-12b e a
Figura 3-12c sdo exemplos das diferentes consideracdes sobre a conectividade,
gue, consequentemente, levam a contagem diferente de niUmero de objetos. Os
pixels em vermelho nas imagens representam os pixels adjacentes considerados
contiguos ao pixel em questdo. Para a Conectividade 4 Figura 3-12b, o pixel s6
estd conectado diagonalmente a outro pixel, fora da regido de contiguidade,

significando que os pixels fazem parte de dois objetos diferentes. Para a
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Conectividade 8 Figura 3-12c, o pixel em questao é vizinho do outro pixel dentro

da regido de contiguidade, indicando que compdem um mesmo objeto.

(@) (b) ()

Figura 3-12 Conectividade entre os pixels: (a) Imagem original, onde o pixel circulado é o
pixel analisado; (b) Conectividade 4, considerando que sdo dois objetos separados;

(c) Conectividade 8, considerando que os pixels fazem parte de um mesmo objeto [6].

3.4.6.
Reconhecimento de Padrdes e Classificacéo

A etapa de reconhecimento de padrdes e classificacédo € a etapa final da
sequéncia padrao do PADI.

O reconhecimento pode-se acontecer por identidade ou por semelhanca. No
reconhecimento por identidade um objeto, previamente conhecido, é identificado.
Por outro lado, o reconhecimento por semelhanga 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 [9].

As técnicas de reconhecimento de padrbes sdo usadas para classificar
objetos através de um conjunto de propriedades ou caracteristicas comuns a cada
classe de objetos [35].

Um padrdo pode ser descrito matematicamente como um vetor cujas
componentes sdo caracteristicas numéricas dos objetos de interesse, as quais
sdo obtidas por meio de um conjunto de observacdes [36] [37].

O problema de reconhecimento é colocado como uma tarefa de
classificacdo ou categorizacdo dos padrdes. Por outro lado, as classes sdo
definidas como um grupo de padrées que compartilham algumas propriedades em
comum. Estas classes podem ser identificadas como regides do espaco de

caracteristicas.
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Um espaco de caracteristicas € construido a partir dos atributos dos objetos,

onde cada objeto € representado por um vetor. Cada vetor € um ponto neste

espaco, composto pelos atributos que o caracterizam. A classificacédo é feita de

acordo com o posicionamento desses vetores no espaco de caracteristicas, onde

grupos formados por pontos com caracteristicas similares, ou seja, proximos, séo

identificados.

Os métodos de reconhecimento de padrdes podem ser agrupados em duas

grandes categorias: supervisionada e ndo-supervisionada.

(i

(ii)

Na classificacdo supervisionada um conjunto de objetos conhecidos
pertencentes a diferentes classes é analisado, escolhe-se os
parametros ideais para separacao, e estabelece-se a faixa de valores
dos parametros para cada classe. A partir deste conjunto de
treinamento, encontra-se a funcéo discriminante que separa as diversas
classes [22]. Objetos desconhecidos sdo fornecidos ao classificador tal
como é apresentado na Figura 3-13.

Na classificacdo nao-supervisionada o sistema recebe objetos
desconhecidos e a partir da medida de diferentes parametros tenta
encontrar as classes. A identificacdo de classes pode ser realizada a
partir da identificacdo de agrupamentos (clusters) de objetos no espaco

de parametros [22].
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Figura 3-13: Classificacao supervisionada utilizando os parametros caracteristicos FFC

e RA[17].

Este trabalho considera s6 a classificagdo supervisionada.
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3.4.6.1.
Classificacdo Supervisionada

A classificagé@o supervisionada demanda:

» Um conjunto de treinamento, conjunto de objetos padrdes conhecidos,
rotulados, para representar as classes.

» Um conjunto de caracteristicas, conjunto de atributos que define o
espaco de caracteristicas.

» Um classificador, que é o algoritmo que realiza as medidas de

similaridade.

3.4.6.1.1.
Conjunto de treinamento

O conjunto de treinamento € um conjunto constituido por objetos padrdes
conhecidos rotulados pelo usuario. Ele deve ser grande o suficiente para ter uma
boa estatistica, com o intuito de aumentar a precisdo do classificador e deve
apresentar grande variabilidade dentro de cada classe para representar bem as

diversas classes.

3.4.6.1.2.
Conjunto de caracteristicas

A escolha do conjunto de caracteristicas € feita a partir da observacao dos
atributos que melhor representam as classes no conjunto de treinamento. Deve
ser um conjunto de atributos que caracterize bem o0s objetos, agrupando os
objetos similares e separando os distintos. No entanto, o conjunto de
caracteristicas precisa ser robusto para agrupar as diferencas dentro de cada
classe e sensivel para discriminar essas classes. Assim, os atributos do conjunto
de caracteristicas s@o escolhidos visando a separacdo das classes para

possibilitar a classificagéo.

3.4.6.1.3.
Classificador

O classificador é a fun¢cdo que calcula as medidas de similaridade entre os
objetos no espaco de caracteristicas. Ademais os classificadores séo fungdes que
utilizam como entrada os padrdes desconhecidos, e como saida as classes a que

estes padrdes provavelmente pertencem [27].
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