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Resumo

Bezerra, Emanuella Tarciana Vicente; Paciornik, Sidnei; Augusto, Karen
Soares. Discriminacéo de Poros e Trincas em Pelotas de Minério de Ferro
Utilizando Redes Neurais Deep Learning. Rio de Janeiro, 2019. 96p.
Dissertacdo de Mestrado - Departamento de Engenharia Quimica e de
Materiais e Metalurgia, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

O processo de formacdo de pelotas de minério de ferro consiste na preparacao
das matérias-primas, formacao da pelota crua e endurecimento por meio da queima.
O produto final deve ser um material poroso que permita a difusdo de gases no forno
de reducdo e que, simultaneamente, resista a compressao, caracteristica relevante
durante o transporte e no carregamento do forno. No entanto, durante o tratamento
térmico e o transporte podem surgir trincas que comprometem a integridade das
pelotas. A discriminacao de poros e trincas é, portanto, um importante fator para a
analise microestrutural e controle de qualidade do material. A microtomografia de
raios-x € uma técnica ndo destrutiva que gera imagens tridimensionais, 0 que
permite uma visualizacdo completa da pelota. No entanto, a metodologia usual de
processamento digital de imagens, baseada em extracdo de atributos de tamanho e
forma, apresenta limitagdes para discriminar poros de trincas. Redes Neurais Deep
Learning sdo uma alternativa poderosa para classificar tipos de objetos em imagens,
utilizando como entrada as intensidades dos pixels e atributos automaticamente
determinados pela rede. Apds treinar um modelo com os padrdes correspondente a
cada classe, € possivel atribuir cada pixel da imagem a uma das classes presentes,
permitindo uma segmentacdo semantica. Nesta dissertacdo, otimizou-se uma rede
Deep Learning com arquitetura U-Net, usando como conjunto de treinamento
poucas camadas 2D da imagem 3D original. Aplicando o modelo a pelota utilizada
no treinamento foi possivel discriminar poros de trincas de forma adequada. A
aplicacdo do modelo a outras pelotas exigiu a incorporacdo de camadas destas
pelotas ao treinamento e otimizacdo de parametros do modelo. Os resultados
apresentaram classificacdo adequada, apesar de apresentar dificuldades de criar um
modelo geral para discriminacdo entre poros e trincas em pelotas de minério de

ferro.
Palavras-chave
Pelotas de minério de ferro; Microtomografia de raios-X; Analise de imagens,

Redes neurais convolucionais; Deep Learning.
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Abstract

Bezerra, Emanuella Tarciana Vicente. Paciornik, Sidnei (Advisor); Augusto,
Karen Soares (Co-advisor). Discrimination of Pores and Cracks in Iron
Ore Pellets Using Deep Learning Neural Networks. Rio de Janeiro, 2019.

96p. Dissertacdo de Mestrado - Departamento de Engenharia Quimica e de
Materiais e Metalurgia, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

The iron ore pellet forming process consists of preparing the raw materials,
forming the raw pellet and hardening by firing. The end product must be a porous
material which allows gas to diffuse in the blast furnace and at the same time resists
compression, which is a relevant feature during transport and loading of the furnace.
However, during heat treatment and transport cracks may appear that compromise
the integrity of the pellets. The discrimination of pores and cracks is therefore an
important factor for microstructural analysis and material quality control. X-ray
microtomography is a non-destructive technique that generates three-dimensional
images, allowing a full view of the pellet. However, the usual methodology of
digital image processing, based on extraction of size and shape attributes, has
limitations to discriminate crack from pores. Deep Learning Neural Networks are a
powerful alternative to classifying object types in images, using as input the pixel
intensities and attributes automatically determined by the network. After training a
model with the patterns corresponding to each class, it is possible to assign each
pixel of the image to one of the classes present, allowing a semantic segmentation.
In this dissertation, a Deep Learning network with U-Net architecture was
optimized, using as a training set a few 2D layers of the original 3D image.
Applying the model to the pellet used in training it was possible to discriminate
cracks pores properly. Application of the model to other pellets required the
incorporation of layers of these pellets into the training and optimization of model
parameters. The results were adequately classified, despite the difficulty of creating

a general model for discrimination between pores and cracks in iron ore pellets.

Keywords
Iron ore pellets; X-ray microtomography; Image analysis, Convolutional

neural networks; Deep learning.
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1
Introducéao

O Brasil, por ser rico em minérios, tornou-se uma das poténcias mundiais em
producdo de minério de ferro, sendo um dos dez maiores produtores mundiais. O
minério de ferro encontra-se misturado a outros elementos em rochas e passa por
processos industriais até tornar-se comercializavel. Sua principal comercializacao
é na industria siderurgica, onde é usado como matéria prima para fabricacdo do aco,
que € utilizado em outros produtos como automoveis, eletrodomesticos, etc.

Ao ser retirado da natureza, 0 minério de ferro apresenta impurezas e, por
esse motivo, passa por procedimentos de beneficiamento antes de ser utilizado nas
inddstrias. A etapa de beneficiamento consiste na retirada de impurezas, aumento
da concentracdo e modificagdo da granulometria.

E nesse processo que ocorre a separacdo do minério em trés diferentes
granulometrias: o granulado, utilizado diretamente nos fornos de reducdo ja que
possui granulometria adequada; o sinter feed e o pellet feed, que sdo a parte fina do
minério, sendo necessario passar por processos de aglomeracdo a fim de se obter
produtos com dimensdes adequadas para uso nos altos-fornos e reatores de reducgéo
direta.

Como objeto do presente estudo, tem-se a pelota que é o produto da
aglomeracdo do pellet feed. O processo de pelotizacdo consiste em trés principais
etapas: preparacdo da matéria-prima, formacdo da pelota crua e endurecimento ou
gueima da pelota.

Na primeira etapa da pelotizacdo, sdo adicionados aglomerantes e aditivos a
fim de obter uma composicdo fisico-quimica adequada com as especificacdes
exigidas para as pelotas. Visando a proxima etapa que consiste na formagdo da
pelota crua, é adicionada ao processo agua como agente ligante entre as particulas.
Depois, a mistura é rolada em um disco ou tambor até obter um formato esférico.
A Ultima etapa envolve um tratamento térmico das pelotas cruas, com o objetivo de
conceder-lhes resisténcia mecanica e caracteristicas metallrgicas adequadas. Essa

etapa requer bastante cuidado e controle na mudanca de temperatura em cada fase
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do tratamento, pois mudangas bruscas podem formar trincas nas pelotas, que geram
desvantagens na sua qualidade final.

A formac&o de trincas, internas ou externas, € um dos pontos mais criticos do
processo de pelotizacdo, pois pode reduzir a eficiéncia das pelotas nos fornos onde
serdo utilizadas, afetando principalmente sua resisténcia mecanica. As trincas
podem ser formadas de duas formas: térmica e de resiliéncia. As trincas térmicas
ocorrem devido a um tratamento térmico com mudanga de temperaturas nao
adequada, ocasionando um aquecimento ou resfriamento brusco capaz de fraturar
as pelotas - geralmente séo encontradas na parte interna das pelotas. Ja as trincas de
resiliéncia sdo formadas devido ao manuseio e sobreposicdo das pelotas, o que
provoca rupturas mecanicas geralmente externas e maiores do que as térmicas.

As pelotas formadas ao final do processo apresentam, além de trincas,
porosidade na sua estrutura. Os poros abertos sdo capazes de facilitar as reacdes e
a troca de calor a que as pelotas séo submetidas nos fornos. Assim uma porosidade
adequada pode ser util. Uma caracteristica também associada a porosidade das
pelotas € o grau de maturac&o no processo de queima na pelotizagdo. A medida que
as pelotas avancam nos fornos do tratamento térmico a porosidade diminui. Dessa
forma, a porosidade (incluindo poros e trincas) deve ser compativel com o0s

requisitos exigidos sem que haja perda da resisténcia mecanica.

1.1. Motivacéao

Atualmente, o Brasil é considerado um dos maiores produtores de ferro do
mundo, aparecendo na segunda posicao segundo o Mineral Commodity Summaries
2019, ficando atras apenas da Australia. Além disso, as exportacdes de minério de
ferro do Brasil cresceram mais de 25% em 2018 em relacdo ao ano anterior, dados
divulgados pela Secretaria de Comércio Exterior (Secex) no inicio do ano.

No entanto, os setores da mineragao, tanto no Brasil como mundial, enfrentam
desafios associados a sustentabilidade socioambiental, além de problemas
relacionados a competividade do mercado, reducédo dos precos, entre outros. Esses
fatores sdo cada vez mais relevantes e impulsionam a busca pelo desenvolvimento
de estratégias e investimentos em inovagéo tecnologica.

A fim de buscar uma maior produtividade, mantendo os gastos e sem
prejudicar a qualidade das pelotas, o setor de pelotizagdo visa a otimizagdo do

processo e melhor aproveitamento dos recursos disponibilizados. Para isso,
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qualquer variavel que possa ser melhorada durante o processo de pelotizagdo é
fundamental para a industria.

A anélise microestrutural das pelotas de minério de ferro € um importante
fator no controle de qualidade para a industria mineral. Por meio de sua analise, é
possivel conhecer as principais propriedades quimicas, fisicas e microestruturais do
minério e com isso buscar um produto de melhor qualidade. Além disso, a
caracterizacdo microestrutural permite avaliar a qualidade da pelota apds sua
formacgéo e o seu comportamento nos fornos de reducao. Com esses estudos, pode-
se potencializar a producdo das pelotas, melhorando pontos especificos durante o
processo e aumentando sua eficiéncia.

Uma grande parte dos estudos para caracterizacdo das pelotas utiliza a
Microscopia Otica (MO) na avaliacdo de sua microestrutura. Isso porque essa
técnica permite identificar as diferentes fases minerais presentes na pelota por meio
das reflectancias caracteristicas. Entretanto, a MO é uma técnica destrutiva, sendo
necessaria a preparacdo da amostra e, além disso, apresenta informacdes apenas em
2D. Com isso, a analise dos poros e trincas nas pelotas fica comprometida, pois nao
podem ser analisados completamente, ja que estdo distribuidos ao longo da pelota
e ndo se comportam numa Unica direcao.

A Microtomografia Computadorizada (MicroCT) tem sido utilizada como
uma alternativa nos estudos das pelotas. Suas principais vantagens sdo: o fato de
ser uma técnica ndo destrutiva, sendo possivel a utilizacdo da amostra com pouco
ou nenhum preparo inicial; e a capacidade de gerar imagens 3D, 0 que permite uma
visualizacdo completa e real da pelota.

A discriminacéo de poros e trincas é importante devido a diferenca entre suas
caracteristicas. Enquanto os poros atribuem beneficios as pelotas durante as
reacOes, permitindo o fluxo dos gases beneficiando o processo de reducao, as trincas
proporcionam desvantagens quanto a resisténcia mecanica das pelotas.

Essa distincdo pode ser obtida a partir de um processamento digital de
imagens. Porém, com as ferramentas usuais ndo é possivel obter uma separagdo
eficiente entre trincas e poros. O que se consegue obter, regularmente, € uma
classificacdo por parametros, feita na analise dos atributos, onde é possivel
selecionar as caracteristicas semelhantes dos objetos em estudo.

Portanto, é necessario o desenvolvimento de um método de classificacéo

que seja capaz de identificar e distinguir as regides de interesse. Uma maneira de
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solucionar isso é introduzindo a Inteligéncia Artificial, através da criacdo de um
modelo adequado para suprir as dificuldades encontradas. A classificacdo
automaética consiste no treinamento de um modelo, onde seré fornecido o méximo
de informagdes necessérias para o aprendizado da maquina e, posteriormente,
utilizado em outras imagens para a identificacdo dos tipos de objetos que se deseja
determinar, sem que seja necessario mais algum ajuste manual.

Dessa forma pretende-se desenvolver uma metodologia utilizando
Inteligéncia Artificial, mais precisamente o Deep Learning, capaz de discriminar
poros e trincas de forma automatica.

A presente tese estd organizada em 6 capitulos. O primeiro capitulo trata da
introducdo complementada com a motivacgdo do trabalho, razGes pelas quais tornam
a pesquisa importante. O segundo capitulo refere-se aos objetivos pretendidos com
0 estudo, quais pontos importantes devem ser analisados e estudados. O terceiro
capitulo traz uma revisdo bibliografica apresentando 0s conceitos necessarios para
0 conhecimento da amostra e entendimento da metodologia utilizada. Nos capitulos
quatro e cinco serdo apresentados a metodologia utilizada em detalhes e os
resultados obtidos, onde serdo discutidos e apresentados de forma a elucidar os
objetivos propostos. Por fim, o sexto capitulo mostra as conclusdes obtidas e

possiveis trabalhos futuros.
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2
Objetivos

2.1.Geral

O presente trabalho tem como objetivo geral desenvolver uma metodologia
para discriminacdo de poros e trincas em pelotas de minério de ferro, baseada no
processamento digital das imagens das pelotas adquiridas pela MicroCT. Pretende-
se criar um modelo genérico, utilizando o conceito Deep Learning, capaz de

identificar de forma adequada poros e trincas em imagens tomografadas de pelotas.

2.2.Especificos

. Definir as melhores func¢des do processamento digital de imagens que serdo
utilizadas para o treinamento do modelo, a fim de obter uma melhor
identificacdo dos objetos (poros e trincas);

. Criar um modelo de Deep Learning a partir de um conjunto de poucas
imagens;

. Variar os parametros disponiveis para a criacdo do modelo;

. Testar os modelos criados e avaliar seu desempenho.
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3
Revisdo Bibliogréfica

3.1.Pelotas de minério de ferro

O ferro € uma das principais matérias-primas para a industria. Por estar
presente numa grande variedade de produtos, o consumo de minério de ferro é um
dos indices considerados na medicao de industrializacdo de um pais. Sua ocorréncia
em diversas classes minerais deve-se a sua abundancia e capacidade de oxidar ou
reduzir conforme o ambiente. No entanto, nem todas as classes de minerais que
contém o ferro sdo economicamente exploraveis. Industrialmente, isso depende do
teor de ferro presente nos minerais (GROSS, 1993).

Os minérios de ferro sdo agrupados de acordo com sua composi¢do quimica
em: 6xidos, carbonatos, sulfetos e silicatos (CORNELL et al., 1996). Ja do ponto
de vista metallrgico, o minério de ferro é classificado de acordo com sua
granulometria em 3 grupos: granulado (granulometria entre 50mm e 6,3mm), finos
para sinter (6,3mm e 0,15mm) e finos para pelotas (inferior a 0,15mm).

Os finos de minério de ferro passam por um processo de aglomeracdo para
formar as pelotas. As pelotas, sdo objetos aproximadamente esféricos com diametro
em torno de 12mm. O processo de pelotizacdo transforma os finos de minério de
ferro em pelotas, as quais poderdo ser utilizadas como cargas de alimentacdo dos
altos fornos e reatores de reducdo direta para obtencdo de ferro priméario. A
pelotizacdo tornou-se importante por produzir pelotas com alta concentracdo de
ferro, sendo as pelotas mais eficazes nos altos-fornos em relacdo aos granulados,
devido sua superior resisténcia a degradacdo mecanica. (MONTEIRO, 2005)

O processo de pelotizagdo consiste em 3 etapas: preparacdo da materia prima,
formacéo das pelotas cruas e a queima das pelotas cruas. (MEYER, 1980) Os finos
de minério de ferro sdo moidos até a faixa aceitavel de granulometria e depois sdo
adicionados aglomerantes e agua para que ao passar pelo disco ou tambor de
pelotamento possa ocorrer a formacgao de um aglomerado esférico de tamanho entre

8 e 18 mm. Por fim, as pelotas séo submetidas a um tratamento térmico, onde devem
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adquirir elevada resisténcia mecanica. (LUZ et al., 2018) A Figura 1: mostra o fluxo

do processo realizado na VALE.
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Figura 1: Fluxo do processo de Pelotizagdo. (VALE)

A primeira etapa da pelotizacdo, tem como objetivo adequar as caracteristicas
do minério de ferro as exigidas para a producdo das pelotas. Nela é preparada uma
mistura que pode conter diferentes tipos de minérios e aditivos, utilizados para
modificar a composi¢cdo quimica e propriedades metallrgicas das pelotas e,
também, responsaveis por fornecer resisténcia fisica suficiente para resistir a etapa
de pelotamento e evitar ocorréncia de choque térmico na etapa da queima
(ALMEIDA, 2014).

A mistura obtida na primeira etapa é alimentada no disco, ou tambor, onde é
rolada até obter formato esférico (Figura 2). Algumas variaveis como inclinagéo e
velocidade de rotagdo dos discos influenciam no tamanho das pelotas e no tempo
de formacdo. Essas varidveis devem ser adequadas para garantir o tamanho

necessario ao final do pelotamento (MEYER, 1980).
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Figura 2: Disco de pelotamento. (LUZ et al., 2018)

Nessa etapa, a funcdo dos aditivos, anteriormente adicionados, € corrigir as
caracteristicas quimicas, fisicas e metallrgicas das pelotas. Os aditivos mais
utilizados sdo: calcério, carvdo, magnesita e 4gua como aglomerante. E importante
enfatizar que a adequagdo da composi¢cdo quimica visa atender as especificacoes de
qualidade das pelotas (COSTA, 2008).

A utilizacdo da 4gua como aglomerante faz-se necessaria para a formacao das
pontes liquidas. O mecanismo da formacdo das pelotas cruas durante o pelotamento
pode ser observado na Figura 3. As particulas de minério de ferro sdo cobertas por
agua, formando um filme onde as particulas tendem a se aproximar. A tensdo
superficial permite a formacdo de pontes liquidas entre os vazios e sdo elas que
seguram as particulas formando uma rede. Devido ao movimento das particulas no
disco e das goticulas de agua, os primeiros aglomerados sdo formados e com adicéo
de mais agua tornam-se mais densos deixando as forcas capilares das pontes
individuais ativas. Finalmente, quando os poros abertos sdo preenchidos por agua,
atingindo sua resisténcia maxima, a tensdo superficial das goticulas junto com os
grdos torna-se totalmente ativa e o aglomerado, coberto pelo filme de agua, tem o
efeito das forgas capilares reduzido (MEYER, 1980).
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Figura 3: Influéncia da agua no processo de formacgéo da pelota crua: A) A agua reveste a particula
como um filme. B) Formacé&o de pontes liquidas. C) Formac&o de aglomerados. D) Aglomerados
tornam-se mais densos devido ao depdsito de mais agua. E) Todos os poros sdo preenchidoscom o

liguido. F) As particulas sdo totalmente revestidas com um filme de dgua. (MEYER, 1980)

Apo0s a etapa de pelotamento e antes de entrarem no forno, as pelotas cruas
sdo peneiradas para retirada dos finos e grossos, 0s quais sdo recirculados no
processo (MOURAO, 2017).

A Ultima etapa do processo de pelotizacdo é muito importante, pois consiste
no endurecimento das pelotas cruas a partir de um tratamento térmico conferindo-
Ihes alta resisténcia mecanica e caracteristicas metallrgicas apropriadas
(ALMEIDA, 2014).

Para garantir as propriedades adequadas, as pelotas sdo submetidas a altas
temperaturas (1250°C a 1350°C) dentro dos fornos, durante um tempo determinado
e controlado. O tipo de forno mais utilizado € o de grelha movel e divide-se em
algumas zonas (Figura 4): secagem, pré-queima, queima, pos-queima e
resfriamento. Os fluxos de temperatura e pressao de gases permite recuperar parte
do calor, melhorando o rendimento térmico dos fornos (MOURAO, 2017). Essa
divisdo em zonas térmicas diferentes, ao longo do forno, permite que as pelotas
passem de uma zona para outra sem sofrer mudanga brusca na temperatura para

que, assim, sejam endurecidas para transporte posterior sem perda de qualidade.
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Figura 4: Forno ilustrando as principais zonas térmicas. (FONSECA et al., 2005)

Na zona de secagem a agua presente nas pelotas cruas evapora, além de
ocorrer o transporte de energia para a pelota e, devido a isso, o liquido presente €
transportado entre os poros e os capilares (REED, 1995). Na pré-queima ocorre o
inicio do endurecimento térmico onde ocorre a conversdo dos oxidos de ferro, ou
seja, a reducdo dos cristais de magnetita e a recristalizacdo em hematita
(MOURAO, 2017).

A gqueima é feita em aproximadamente 1300 °C, etapa que garante a pelota
uma elevada resisténcia mecanica devido ao processo de aglomeracdo das
particulas. Esse processo consiste na unifo das particulas dispersas. E importante
que a temperatura ndo ultrapasse o ponto de fusdo, mas esteja acima do ponto de
reatividade dos componentes para que sejam formadas as pontes cristalinas.

A pds-queima é caracterizada pela recuperacdo do calor. Os gases quentes do
inicio do resfriamento passam pelo leito das pelotas sem que haja consumo
adicional de oleo. Por fim, as pelotas sdo resfriadas cuidadosamente até a
temperatura desejada. Assim sdo obtidas as pelotas queimadas (Figura 5) com
caracteristicas fisicas, quimicas e metalurgicas adequadas visando sua utilizagdo no
processamento metaldrgico a que se direcionam. Sua utilizacdo como carga
metélica supera a utilizacdo do sinter e minério granulado por possuir elevada
resisténcia fisica, alta metalizacdo, boa porosidade e uniformidade de tamanho
(COSTA, 2008).
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Figura 5: Pelotas queimadas. (RODRIGUES, 2017)

No entanto, ao final da pelotizacdo h& algumas preocupacdes: as pelotas
podem apresentar descontinuidades devido as variacbes da umidade, perfil de
gueima, adicao de insumos e outros. Um exemplo dessas deformacdes, que ocorrem
principalmente por causa da mudanca de temperatura no processo de
endurecimento, é a formacdo de trincas que estd fortemente relacionada a
parametros de qualidade, principalmente a resisténcia a compresséo e porosidade
(DIAS, 2015).

3.2.Formacao de trincas nas pelotas de minério de ferro

Trincas séo definidas como rupturas ou defeitos volumétricos da estrutura de
um material sélido. Nas pelotas de minério de ferro, pode-se encontrar trincas de
diferentes tamanhos, formas e tipos. Sua principal desvantagem é a reducdo da
resisténcia mecanica das pelotas devido a saturagdo dos seus poros com a agua ou,
até mesmo, poros que se unem formando-as (FONSECA, 2004).

Alguns estudos mostram diversos fatores que influenciam a origem da
formacéo das trincas nas pelotas de minério de ferro. Em 2004, Fonseca detectou
gue a pressdo e a temperatura nas etapas do tratamento térmico, processo de
endurecimento das pelotas, influenciavam a resisténcia fisica da pelota queimada.
O autor observou que o aumento da densidade das pelotas cruas afetava a
velocidade de secagem dessas regifes nessa primeira etapa do endurecimento.
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Além disso, ele concluiu que a temperatura do gas, ainda nessa primeira etapa,
deveria ser adequada para que a formacéo do vapor de agua entre os capilares nao
fosse muito répida e provocasse rupturas (MATOS, 2007).

A etapa de secagem consiste em duas fases: secagem ascendente e
descendente. Para Fonseca (2004), além dessas duas fases a pré-queima também se
torna zona critica para o processo, devendo ser controladas a fim de evitar a
degradacédo das pelotas. A deficiéncia encontrada na etapa da secagem, em seu
estudo, refere-se ao fato de as pelotas apresentarem uma regido intermediaria ainda
muito Umida, constatando que o processo de secagem ndo estava eficiente, visto
que nesse primeiro teste utilizaram as condic¢des de temperatura e pressdo normais
do processo da usina em estudo. Numa segunda parte do estudo, ele alterou os
valores da pressdo e com isso teve uma maior eficiéncia na secagem, porém um
aumento na formacéo das trincas. Assim, concluiu que essas etapas devem consistir
num perfil térmico adequado, evitando variacdo brusca nas temperaturas e pressoes
afim de evitar rupturas nas pelotas.

Da mesma forma, um outro estudo analisou a influéncia da temperatura e
pressdo na etapa de secagem, na formacéo de trincas. Matos (2007) confirmou que
os principais fatores sdo o choque térmico na etapa de endurecimento das pelotas
cruas.

Em novo estudo (FONSECA et al., 2009) foi constatado que a composicédo
das pelotas também poderia influenciar na formacao de trincas. Para eles, 0 aumento
de carvdo utilizado como aditivo no pelotamento afetaria a resisténcia fisica das
pelotas, isso porque as particulas de carvao seriam consumidas na queima formando
mais poros na estrutura. Perceberam, também, que o excesso de energia térmica
favorece a formacdo de magnetita mudando, assim, a estrutura cristalina e
induzindo o enfraquecimento das pelotas devido as altas tensbes internas,
provocando a formacéo de trincas.

As trincas podem ser classificadas em dois tipos: trincas térmicas e trincas de
resiliéncia (FONSECA, 2004). Pode-se visualizar os tipos de trincas na Figura 6.
As trincas térmicas sdo resultantes da mudanga brusca de temperatura durante as
etapas de secagem para a pré-queima. Ja as trincas de resiliéncia sao associadas a
rupturas mecanicas, pois, sao resultantes de esfor¢os de compressédo das pelotas na
etapa de secagem devido a superposicdo delas no leito de carregamento e devido ao

excesso de umidade na camada superior no aguecimento das pelotas.
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Umadevi et al. (2008), em seus estudos, confirmaram a classificacdo de
Fonseca, afirmando que as trincas térmicas sdo resultantes dos choques térmicos
que ocorrem no processo de endurecimento da pelota devido as rea¢cdes quimicas
que ocorrem nesse processo, causadas pela mudanca de condicGes de pressdo e

temperatura.

a) trincas térmicas

b) trincas de resiliéncia

Figura 6: a) Trincas térmicas. b) Trincas de resiliéncia. (FONSECA, 2004)

Para Costa (2008), as trincas de resiliéncia sdo provenientes ndo s6 dos
esforcos de compressdo sofridos no leito de alimentacdo para a etapa de
pelotamento, mas dependem também da saturacdo de umidade na parte superior
desse leito.

As trincas de resiliéncia provocam, nas pelotas, uma menor resisténcia a
compressdo quando comparadas com as trincas térmicas (FONSECA, 2004). Isso
porque as pelotas que contém as trincas de resiliéncia apresentam sua forma mais
distorcida, menos esféricas que as demais, em consequéncia da sobreposi¢cdo que
sofreram. Elas podem apresentar rupturas mais espessas e aparentes na superficie.
Enquanto as trincas térmicas sdo, normalmente, rupturas internas e mais finas
(SIMOES et al., 2015).
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Algumas caracteristicas podem ser relacionadas a cada tipo de trinca.
Segundo Fonseca (2004), ambos os tipos podem ser formados devido a saturacao
dos seus poros com &gua. A concentracdo de trincas, tanto no centro quanto na
superficie, confere uma maior concentracdo de tensdes, devendo ser essa regiao
determinante para a resisténcia a compressdo das pelotas.

Em todos os estudos analisados, observou-se que existem razdes para que haja
uma sequéncia adequada de mudanca de temperatura nos fornos durante o processo
de pelotamento. E importante tracar um perfil térmico com condigbes de presséo e
temperaturas devidas, de forma que ndo haja mudanca brusca, e 0 tempo necessario
em cada etapa para que o objetivo destinado em cada fase seja cumprido com

eficiéncia e, com isso, gere um resultado adequado para a proxima fase.

3.3.Porosidade nas pelotas de minério de ferro

Durante o processo de fabricacdo das pelotas, dentre os defeitos volumétricos
formados, encontram-se 0s poros. No processo da pelotizacdo, que consiste na
aglomeracdo dos finos, havera formacdo de poros ou espagos vazios. E no
tratamento térmico que a maior parte dessa porosidade é eliminada, mas ndo
completamente, restando uma porosidade residual. Essa porosidade tem efeitos
tanto negativos quanto positivos sobre a pelota (CALLISTER, 2012).

A porosidade é uma caracteristica importante das pelotas queimadas, podendo
ser afetada por sua composicdo quimica e dosagem dos aditivos na etapa de
formacéo da pelota crua (CAVALCANTI et al., 2017). A origem da porosidade nas
pelotas pode ocorrer de varias formas: durante o processo de pelotizacdo quando as
pelotas ainda estdo Umidas rolando nos discos; durante a calcinacdo do calcério,
recristalizac@o e crescimento dos gréos de hematita, quando ndo preenchidos com
escoria, onde a fase liquida poderad preencher total ou parcialmente os vazios; e
vazios provenientes do consumo de carvdo, que com sua queima libera gas e com
isso deixa espagos vazios. E importante perceber que o tamanho e a quantidade de
particulas de calcario e carvdo possuem grande influéncia na estrutura dos poros
(LUZ et al., 2018).

A formacdo dos poros inicia-se com as pelotas Umidas ainda na preparacéo
para o processo de pelotizagdo, quando elas apresentam efeitos de capilaridade que
permitem o preenchimento de agua nos vazios entre as particulas sélidas (MEYER,

1980). A medida que se inicia a queima, a agua comeca a evaporar dentro do
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sistema de vazios, pois ndo consegue mais se mover até a superficie, e assim vai
sendo substituida pelo ar que comeca a penetrar no sistema. Ocorre assim, uma
succdo capilar desenvolvida na interface ar/dgua, o que mantém as particulas
unidas. A dificuldade da retirada da &gua nos capilares ocorre quando ha uma
reducdo na porosidade da pelota, que pode ser provocada pelo excessivo aumento
de temperatura, ndo permitindo a formacéo de poros de maneira adequada.

Pode-se definir a porosidade como a medida do espaco vazio dentro da pelota,
relacionando a quantidade de vazios em relacdo ao volume total da pelota. Isso
mostra, também a capacidade que a amostra apresenta em armazenar ou reagir com

algum tipo de substancia como gés, agua, ar, etc. (ATHY, 1930), ver Figura 7.

Permeabilidade crescente

Porosidade crescente
Figura 7: Porosidade e permeabilidade. A) M& porosidade e boa permeabilidade. B) Boa
porosidade e boa permeabilidade. C) Ma porosidade e ma permeabilidade. D) Boa porosidade e
ma permeabilidade. (ALVES, 2012)

Sua medida pode ser definida como a razdo entre o volume do espaco vazio

e 0 volume total do material:

D = Vo Equacdo 1
Vi
onde,
@ = porosidade
Vv = volume do espaco vazio

Vi = volume total do material
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As pelotas apresentam, normalmente, porosidade entre 25 e 30%, faixa que
garante redutibilidade satisfatéria na siderurgia (MEYER, 1980). Este parametro
torna-se importante medidor de eficiéncia, pois afeta a qualidade fisica e
metallirgica das pelotas, influenciando na resisténcia a compressdo e na
redutibilidade nas etapas de reducdo na siderurgia. Sua importancia se deve,
principalmente, ao fato de que os poros fornecem o caminho de difusdo para os
gases redutores, tanto no processo de pelotizacdo quanto nos processos em que as
pelotas serdo utilizadas depois de formadas (YANG, 1991; MORAES, 2014).

O valor da porosidade das pelotas cruas e queimadas apresenta diferencas
significativas, j& que ap6s a queima ha formacéo de escoria na fase liquida. Alguns
estudos mostram que os fluxos de gases que passam atraveés das pelotas no
tratamento térmico indicam o grau de maturacdo da pelota, quanto maior a
intensidade da queima menor a porosidade final. Por isso, é importante produzir
pelotas suficientemente resistentes e que apresentem a porosidade necessaria para
a difusdo dos gases (MOURAO, 2017).

De acordo com o alcance que um fluido pode atingir o interior da pelota,
pode-se classificar os poros em abertos e fechados (ver Figura 8). Os poros fechados
ndo apresentam comunicacdo com a superficie e exercem influéncia sobre as
propriedades macroscopicas como densidade, elasticidade, resisténcia mecanica e
condutividade. No entanto, quando se trata de processos que envolvem o fluxo e
adsorcdo de fluidos tornam-se inativos, ja que se apresentam isolados de outros
poros. J& 0s poros abertos, apresentam comunicacdo com o meio externo da pelota.
Apresentam-se, geralmente, como poros conectados, podendo iniciar numa
superficie da pelota e acabar em outra ou iniciar na superficie e acabar no interior
da pelota. Esse tipo de poro é de extrema importancia nos processos de difusdo,
pois formam caminhos para os fluidos. Devido a sua conectividade com outros
poros, possuem uma maior area superficial o que permite maior contato com o0s
gases, facilitando o processo de redugdo. Porém, essa mesma conectividade pode
afetar a resisténcia das pelotas, se os poros forem grandes demais tornando-as fracas
e quebradicas (KLOBES et al., 2006).
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Figura 8: Esquema ilustrando uma pelota porosa. a) Poro fechado; b,c,d,e,f) Poros abertos. g)
Rugosidade. (KLOBES et al., 2006)

Estudos mostram que a redutibilidade das pelotas aumenta com o tamanho
dos poros e com a diminuicao da escoria formada. Isso porque ao se fundir, a escoria
obstrui os poros impedindo a passagem dos fluidos. Porém, isso depende da
quantidade de poros preenchidos ou ndo preenchidos (LUZ et al., 2018).

Diversas técnicas podem ser utilizadas para caracterizacdo da porosidade nas
pelotas. Em geral, utilizam-se porosimetria de mercurio, adsorcéo fisica e quimica,
microscopia Otica ou eletrénica de varredura, dentre outras. Detalhes da porosidade
interna e superficial sdo, geralmente, observadas com as técnicas microscopicas,
que podem oferecer uma descri¢do quantitativa da distribuicao e estrutura dos poros
através da analise de imagens (OLIVEIRA, 2010).

A andlise de imagens é capaz de identificar ndo s6 a porosidade das pelotas
como, também, os diferentes minerais presentes nela. As técnicas microscopicas
sdo capazes de realizar essa discriminacdo porque baseiam-se nas diferentes
refletancias do material, diferenciando os tipos de 6xidos presentes (FRICK, 2008).

No entanto, as técnicas usualmente utilizadas fornecem imagens 2D,
limitando assim o estudo e a visualizagdo da estrutura interna das pelotas. Com isso,
estudos utilizando a microtomografia comegaram a ser desenvolvidos. Isso, porque,
tal técnica fornece imagens 3D do material em estudo, sendo possivel uma
visualizag&o real do objeto. A MicroCT visa suprir as deficiéncias encontradas com
as outras técnicas, fornecendo dados qualitativos e quantitativos quanto a forma,
distribuicdo, tamanho, volume, conectividade dos poros, entre outras caracteristicas
(NETO etal., 2011).
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3.4.Microtomografia computadorizada

A microtomografia computadorizada (MicroCT) é uma técnica ndo destrutiva
capaz de analisar a regido interna das amostras, obtendo informagdes sobre sua
estrutura. O principio basico dessa técnica é a atenuacdo de feixes de raios X que
atravessam a amostra em andlise, em diversos angulos, permitindo a reconstrucao
de uma imagem tridimensional (3D) a partir das projecGes bidimensionais (2D),
incluindo sua estrutura interna (BELINI et al., 2011), ver Figura 9.

Luz visivel

.
~N L j>

Amostra no estagio Foto Série de pr ojecdo das
a e imagens
de rotacao Cintildador detector ag

Imagens em 3D / i
representadas Reconsqu;ao
como wina serie de =< tomografica

fatias em 2D <

o

Figura 9: Esquemado processo de microtomografia computadorizada. (LANDIS et al., 2010)

Como essa técnica é ndo destrutiva, é possivel a realizacdo de anélises
qualitativas e quantitativas da microestrutura de diversas amostras sem destrui-las,
podendo utilizar as mesmas amostras em repeticfes das analises ou outras técnicas.
Ela apresenta diversas vantagens como a preparacdo mais rapida da amostra,
aquisicdo direta de dados volumétricos, andlise quantitativa 3D, entre outras
(MILLER e LIN, 2004).

A técnica de MicroCT baseia-se na interacdo da radiagdo com a matéria, onde
um feixe de raios X, produzido artificialmente, é direcionado para a amostra que é
rotacionada a fim de se obter projecdes em diversos angulos. Parte desses raios X é
absorvida pela amostra, que se encontra no caminho do feixe, e parte € detectada
por um detector que se encontra atras da amostra (Figura 10). E feita, entdo, uma

coleta de todas as imagens radiografadas e, em seguida, uma reconstrucao
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tridimensional da amostra, permitindo cortes na imagem em qualquer direcéo
(PORTO, 2015).

fonte de raios-X amostra detector

rotacio em Cl\
mcrementos ~—#

Figura 10: Principio basico da técnica de microtomografia computadorizada. (ARGENTA et al.,
2010)

O feixe de raios X é caracterizado por um conjunto de fétons, gerados pelo
bombardeamento de elétrons. A atenuacdo desse feixe esta vinculada a reducdo de
sua intensidade conforme atravessa a matéria. Isso significa que a intensidade da
radiacdo depende da espessura do material. Quanto mais espessa for a amostra,
menor sera a intensidade de radiacdo apds atravessa-la; porém, quanto maior for a
energia do feixe de incidéncia, maior sera sua capacidade de ultrapassagem. (NETO
etal., 2011).

Considerando a capacidade de penetracdo dos raios-X, a equacao matematica
que representa a intensidade de energia apds a interacdo com o material é expressa

pela Lei de Lambert-Beer:

I = joe—fﬂ(x.;v)d!
Equacéo 2

onde,

| = intensidade transmitida
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lo = intensidade do feixe de incidéncia

u(x,y) = coeficiente de atenuacdo do material

Para o funcionamento de um microtomografo, os componentes basicos séo:
fonte de raios X, detector e um sistema de rotacdo (Mees et al. 2003). Os raios X
sdo produzidos por ondas eletromagnéticas no espectro ndo visivel, com
comprimentos de onda de 30 a 10°nm. S&o gerados quando elétrons de alta energia
cinética sdo bruscamente desacelerados e parte da energia é transformada em
radiacdo eletromagnética (EISEBERG et al., 1994).

A producdo de raios X pode ocorrer por dois mecanismos (Figura 11):
transicdes eletrbnicas no atomo, chamados de raios X caracteristicos, ou pela
desaceleracdo das particulas carregadas, chamados de radiacdo de Bremsstrahlung
(ou de frenagem) (SILVA, 2014).

Elétron defletido

Emissio de

Alvo e o Alvo — raios X
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: ]
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camada L para K,
emitindo raies X

Alvo
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Raios X

Elétron do feixe

b)
Figura 11: Mecanismos da producdo de raios X: a) raios X caracteristicos; b) raios X de
Bremsstrahlung. (CUNHA et al., 2019)

Na MicroCT, os raios X sdo gerados artificialmente num tubo de raios X,
onde é aplicado uma diferenca de potencial entre os terminais do tubo, uma placa

metélica é polarizada positivamente e um filamento negativamente. Esse filamento


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1712366/CA


PUC-Rio- CertificacaoDigital N° 1712366/CA

34

é aquecido, emitindo elétrons que séo acelerados em direcdo a placa. Os atomos da
placa, entdo absorvem a energia dos elétrons e reemitem-na como raios X (BLATT,
1992)

O tipo de feixe dos raios X utilizado no presente estudo, é a projecéo conica,
que permite a reconstru¢do de um volume tridimensional a partir das projecdes
bidimensionais com apenas uma rotacdo, sem a necessidade da translacdo mecanica
da amostra. Além disso, permite que a distancia da fonte e da amostra seja bem
pequena. Como essa distancia interfere na resolugédo espacial, o feixe conico tende
a diminuir essa limitagdo, possibilitando uma melhor resolucdo a medida que a
distancia fonte-amostra diminui (ULIANA et al., 2014).

Apds a aquisicdo das imagens 2D é feita uma reconstrucdo das imagens
formando um modelo tridimensional do objeto. Assim, a MicroCT permite a
visualizacdo e medicdo de estruturas 3D sem preparacdo da amostra (RODRIGUES
et al., 2009)

A reconstrucdo tomogréfica baseia-se num método matematico que produz
uma imagem completa da amostra, ja que utiliza a atenuacdo media de cada
pequeno elemento de volume da amostra. Consiste na producdo da imagem a partir
de secOes transversais do material analisado (NETO et al, 2011). No modelo
matematico, de forma geral, considera-se f(x,y) uma funcdo bidimensional do
objeto e as linhas que cortam esse objeto chamadas de raios. Entdo, uma integral de
linha ao longo desses raios forma a projecdo da amostra (OLIVEIRA, 2012).

A imagem digital, apds a reconstrucdo, é apresentada na forma de uma matriz
NxM, formada por linhas horizontais (N) e verticais (M). O cruzamento dessas
linhas forma o elemento denominado pixel. O nimero de pixels é diretamente
proporcional a resolu¢do da imagem, quanto maior o numero de pixels, maior a
resolucdo, ou seja, maior o numero de detalhes da imagem. Cada pixel esta
relacionado ao coeficiente de atenuagdo da amostra em niveis de cinza, quanto mais
densa a regido mais claro sera o tom de cinza apresentado. Adicionando as
informagdes das secdes transversais da reconstrucao é possivel chegar a uma matriz
volumétrica, onde seus elementos sdo denominados voxels (Figura 12) (ALVES,
2012).
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.........

Figura 12: Representacdo dos elementos da imagem: pixel e voxel.

Alguns parametros sé@o fundamentais na qualidade da aquisi¢do da imagem,
sdo eles: a resolucdo espacial e a resolugdo de contraste. A resolucdo espacial
consiste em reproduzir com precisdo um detalhe da imagem (MARQUES, 2009).
Ja a resolucdo de contraste € a capacidade de distinguir materiais com densidades
préximas numa escala de cinza. A qualidade da imagem depende, também, do
namero de projecdes obtidas que, por sua vez, depende do passo angular escolhido
no momento do escaneamento. Menores passos originam mais projecdes,

aumentando assim a quantidade de detalhes da imagem (SANTOS, 2017).

3.5.Processamento digital de imagens

O processamento digital de imagens (PDI) viabiliza duas grandes aplicacGes:
0 aprimoramento da informagdo visual para interpretacdo humana e o
processamento automatico de informagfes (FILHO et al., 1999). Consiste huma
técnica que utiliza operacBes mateméticas para processar os dados a fim de
transforma-los em imagens mais apropriadas para determinada aplicacéo
(MENESES et al., 2012).

O PDI pode ser dividido, de forma geral, em algumas etapas principais:

aquisicdo, que consiste na conversdo de uma imagem numa representacdo
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numérica; armazenamento, que em razado da grande quantidade de dados existentes
numa imagem persiste como um dos grandes desafios para o PDI e o
processamento, propriamente dito, que envolve um conjunto de etapas, que serdo
discutidas adiante (FILHO et al., 1999).

Antes de detalhar as etapas contidas num PDI, é importante ressaltar alguns
conceitos sobre a imagem digital. Uma imagem pode ser definida como uma fungéo
bidimensional, representada por f(x,y), onde X e y s&o suas coordenadas espaciais
como mostra a Figura 13. Quando as variaveis e a fungdo f(x,y) assumem valores
inteiros, a imagem é uma imagem digital. A unidade bésica da imagem digital é
denominada pixel e representa o valor digital do dado, que possibilitard seu uso e
processamento por computadores. A imagem digital estd organizada como um

conjunto de pixels, dispostos em linhas e colunas (MENESES et al., 2012).

(0,0)

X

Figura 13: Imagem monocromatica e a convengdo utilizada para o par de eixos (x,y). (FILHO et
al., 1999)

Para que uma imagem seja armazenada e processada, € necessaria sua
discretizacdo em coordenadas espaciais de cada ponto da imagem (x e y) e no valor
da funcéo f, que € proporcional a sua intensidade luminosa (brilho ou nivel de cinza)
e quantizado em bits. A quantizacao faz com que cada pixel assuma um valor inteiro
positivo na faixa 0 a (2" — 1), quanto maior o valor de n maior o nimero de niveis
de cinza presentes na imagem. As imagens digitais adquiridas em MicroCT séo de

16 bits, normalmente.
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O conjunto de pontos da imagem, os pixels, formam uma matriz M x N, onde
cada elemento é uma aproximacdo do nivel de cinza da imagem, ver Figura 14,
maiores valores de M e N implicam em uma imagem de maior resolugéo. O formato
matricial facilita as operagcGes matematicas utilizadas no processamento devido ao

grande volume de dados que possuem as imagens (QUEIROZ et al.).

Coluna
(n)
A A
0 / N-1 Pixel
0
Linha - 0 Preto
(m) H
Tons
de
Cinza
M-1
255 Branco

Figura 14: Representacéo de uma imagem digital bidimensional. (QUEIROZ et al., 2001)

Uma outra caracteristica importante a ser discutida é a formacdo de um
histograma para cada imagem. Consiste num grafico de barras, onde as alturas
correspondem a quantidade de pixels presentes na imagem e o eixo horizontal
indica o valor do brilho ou nivel de cinza. Informagdes como intensidade de
contraste podem ser extraidas da analise de um histograma. Num histograma,
podem ser observados trés parametros: a tendéncia central, caracterizada pelo valor
do intervalo digital de quantizagdo da imagem, ou seja, para uma imagem de 8 bits
corresponde um intervalo de 256 tons de cinza; a variabilidade que indica o quanto
esses valores estdo dispersos ou concentrados na imagem; e a forma, indicando
como os dados estdo distribuidos em torno da média. Conhecer essas caracteristicas
ajuda o analista a selecionar o tipo mais apropriado para se expandir o histograma
(MENESES, 2012).

A Figura 15 mostra um exemplo, onde nota-se que quando as barras estdo
localizadas mais para a direita, a imagem apresenta tons mais brilhantes, ja quando
as barras estdo mais espalhadas no histograma, pode-se observar um bom realce de

contraste da imagem.
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Original - Aumenta o brilho

0 255 0
Count: 414720 Min: 36 Count: 414720 Min: 77 Count: 414720 Min: 29
Mean: 94.263 Max: 144 Mean: 135.263 Max 185 Mean: 143.226 Max: 241
StdDev. 24.597 Mode: 113 (14916) StdDev: 24.597 Mode: 154 (14916) StdDev: 48.218 Mode: 180 (14916)

Figura 15: Exemplo de uma imagem com seu histograma. (PACIORNIK)

A seguir, tem-se um exemplo de fluxograma contendo as etapas presentes,
normalmente, num processamento de imagem. Nao ha um fluxo pré-definido que o
usuario seja obrigado a fazer, essa sequéncia ¢ uma forma padrdo e sua ordem nédo
é obrigatoriamente utilizada, depende exclusivamente de cada estudo a ser

realizado.

Figura 16: Fluxograma com as etapas do Processamento Digital de Imagens.
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A primeira etapa no processo consiste na aquisi¢do das imagens que podem
apresentar diversas imperfei¢cbes, as quais serdo corrigidas na etapa do pré-
processamento. A etapa seguinte, segmentacao, tem como funcdo bésica dividir a
imagem em seus objetos de interesse. Na extracdo de caracteristicas, ou de
atributos, os dados presentes na imagem s&o extraidos. E importante observar que
a entrada € uma imagem, porém a saida consiste num conjunto de dados
correspondentes a imagem. Por Gltimo, a etapa de reconhecimento que consiste num
processo de classificacdo das informacgdes extraidas. Todas as etapas descritas
pressupdem um conhecimento do problema a ser resolvido, o qual permite que as
etapas sejam escolhidas e reorganizadas de forma a aprimorar o resultado do
processamento (FILHO et al., 1999).

Na aquisicdo de imagens sdo necessarios um sensor e um digitalizador, que
estdo presentes no equipamento utilizado. O sensor converte a informacao em sinal
elétrico e o digitalizador a imagem anal6gica em imagem digital. Como vimos, a
representacdo de uma imagem consiste numa matriz contendo as coordenadas de
todos os pixels da imagem e o valor da funcdo de cada elemento atribui um nivel
de cinza. Para obter uma imagem digital de qualidade € importante aprimorar essas
duas caracteristicas, de forma a se obter a imagem mais adequada para 0 estudo
(FILHO et al., 1999).

A primeira etapa propriamente dita do PDI é o pré-processamento, essa etapa
visa corrigir erros ou distor¢cdes da imagem resultante da aquisi¢cdo ou realcar
detalhes que serdo de interesse. As técnicas de pré-processamento sdo assim
chamadas porque visam melhorar a sua qualidade visual inicial da imagem,
manipulando diretamente os pixels da imagem. Dentre as técnicas utilizadas nessa
etapa, destacam-se: realce de contraste por expansdo do histograma, operacgoes
aritméticas de bandas, transformacdes do espaco de cores, entre outras (MENESES,
2012).

Essas tecnicas podem ser classificadas como operagdes pontuais, em que cada
pixel de saida depende do mesmo correspondente na imagem de entrada, e
operagdes locais, que tem seu valor de saida dependendo do pixel da entrada e sua
vizinhanca (QUEIROZ et al., 2001)

Uma importante caracteristica pode ser melhorada nessa etapa. Como ja visto,
nem sempre o contraste da imagem é totalmente percebido, isso porque as variagdes

de cinza dos pixels s&o restritas a uma pequena diferenca digital, apresentando
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niveis de cinza muito préximos entre si e ndo sendo possivel identificar facilmente
detalhes texturais ou de tipos de objetos presentes na imagem. A fim de corrigir
essa caracteristica, realiza-se operagdes no histograma, devido a facilidade do seu
manuseio. A mais comum, consiste na expansdo do histograma, onde faz-se um
reescalonamento da amplitude de cada pixel. Esse efeito resulta numa melhor
distribuicdo do histograma em relacdo aos niveis de cinza dos pixels de modo a
elevar o contraste na faixa utilizada. Para o analisador, uma imagem com contraste
realcado oferece melhores condi¢Oes de interpretacdo da imagem e seus objetos
(MENESES, 2012).

Em seguida, os objetos presentes na imagem precisam ser identificados e
separados do plano de fundo. Essa etapa é conhecida como segmentacéo e consiste
no reconhecimento de uma ou mais regides, que sdo separadas em tipos de objetos.
Pode ser definida como um processo de agrupamento de pixels que possuem
caracteristicas semelhantes. De acordo com Gao (2009), a segmentacdo define-se
como uma decomposicao da imagem em regides discretas que nédo se interceptam
e constituem segmentos significativos (MENESES, 2012).

Nos softwares utilizados para o processamento, existem diversas técnicas
diferentes usadas na segmentacao, a escolha da que mais se adequa fica a cargo do
analista. A mais comumente utilizada é a técnica de limiarizagdo (Thresholding)
que, de forma geral, baseia-se na analise da similaridade dos niveis de cinza da
imagem, ou seja, na intensidade dos pixels. Essa técnica consiste na separagdo dos
objetos de interesse mediante a escolha de um limiar no histograma. (QUEIROZ et
al., 2001) A forma mais basica da segmentagdo apresenta-se numa imagem binéria,
onde pode-se observar uma discriminacdo entre fundo (preto) e objeto (branco), a
Figura 17 mostra um exemplo dessa segmentacdo demostrando, também, como é

feita a limiarizacdo no histograma.

Figura 17: Exemplo de segmentacdo em duas classes (fundo e objeto). (GOMES, 2001)
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Nem sempre o resultado da segmentacdo € adequado, sendo necessaria a
aplicacdo de técnicas de pds-processamento. Essas técnicas sdo implementadas
através de operacOes logicas e morfoldgicas. As trés operacdes logicas basicas: sdo
o0 complemento (NOT), que inverte os pixels da imagem de entrada resultando
numa imagem que é o seu negativo; a unido (OR), que realiza a unido de duas ou
mais imagens resultando numa imagem de soma dos pixels brancos presentes nelas
e a intersecdo (AND), que resulta numa imagem onde os pixels brancos estdo
presentes em todas as imagens de entrada utilizadas (GOMES, 2001).

Assim como as operagOes ldgicas derivam de operacBes basicas, as
morfoldgicas também, E importante citar uma operagdo morfoldgica que sera
utilizada neste trabalho, o preenchimento de buracos (hole filling) que consiste no
preenchimento de vazios, resultando numa imagem completamente preenchida.

Existem outras operacdes ldgicas e morfologicas, mas que ndo serdo
utilizadas neste trabalho e por isso serdo apenas citadas, que séo: erosdo, dilatagéo,
eliminacdo de objetos que tocam a borda (border object killing), extracdo de objetos

marcados (object marking), entre outras.

3.6.Deep Learning

O desenvolvimento de ferramentas para automatizar e melhorar o
processamento digital de imagens é um grande desafio atual. Assim, a Inteligéncia
Artificial (IA) tem sido utilizada, dentre outras aplicacdes, para difundir a
capacidade de processamento de dados das maquinas.

Pode-se definir 1A como um campo da ciéncia da computacdo que imita
processos de pensamento humano, capacidade de aprendizagem e armazenamento
de conhecimento. Sendo possivel confeccionar maquinas com capacidade de
aprender e, com o uso de algoritmos, tomar decisdes baseadas nos dados fornecidos
(TACCHELLA et al, 2018).

O aprendizado de maquina consiste no treinamento a partir de dados de
entrada que serdo fornecidos a fim de que a maquina aprenda com eles e elabore
saidas automaticamente. De acordo com Cunha (2017), aprendizagem de maquina
pode ser dividida, basicamente, em:

- Aprendizagem supervisionada: sdo fornecidas véarias entradas e suas

respectivas respostas desejadas. O algoritmo tem como objetivo fazer um


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1712366/CA


PUC-Rio- CertificacaoDigital N° 1712366/CA

42

mapeamento desses dados e com isso predizer um resultado adequado para um caso
desconhecido.

- Aprendizagem n&o-supervisionada: sao fornecidas apenas dados de entrada
sem fornecer seus resultados correspondentes. O algoritmo deve fazer um
mapeamento a fim de encontrar um padrdo sobre esses dados e com isso extrair
caracteristicas similares.

Dentro da 1A existem dois conceitos importantes e bastante utilizados
atualmente, o Machine Learning (ML) e o Deep Learning (DL). A principal
diferenca entre ML e DL consiste na forma do aprendizado. Enquanto, o ML utiliza-
se de um treinamento a partir de parametros como dados de entrada, o DL consiste
no aprendizado a partir das imagens onde o proprio modelo € capaz de extrair as
caracteristicas que serdo de interesse. Antes de entender melhor o funcionamento

do DL, é necessario introduzir alguns conceitos.

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo ferramentas de 1A com a capacidade de
aprender a realizar determinada tarefa a partir de um conjunto de informac6es. Sua
aplicacdo em processamento de imagens tem sido bastante atraente. As redes
neurais possuem como principal caracteristica 0 conexionismo, que permite
transportar para 0 mundo das maquinas funcdes inspiradas no cérebro humano
(BITTERNCOURT, 2000).

O comportamento neural humano consiste em resolver problemas a partir do
envio de informacdes através dos neurdnios biolégicos conectados entre si. Estes
neurénios propagam impulsos elétricos como forma de comunicagdo que sdo
recebidos por outros neurdnios a fim de realizar alguma acdo. Cada neurdnio possuli
um conjunto de entradas, sistemas de ativacdo e desativacdo, onde as informacdes
sdo recebidas como impulsos elétricos e devem produzir uma resposta de acordo
com a configuragdo do sistema (CUNHA, 2017). Assim como 0S neurdnios
humanos, as RNAs sdo construidas como um conjunto de unidades de
processamento, conhecidas como neurbnios artificiais. Esses neurdnios estdo
organizados em camadas conectadas e suas conexdes sdo ponderadas por valores
determinados como pesos (BEZERRA, 2016).

A arquitetura basica de uma RNA (Figura 18) consiste num conjunto de
unidades de processamento interconectadas que recebe valores de entrada, 0s

produtos desses valores com 0s pesos sdo somados e a essa soma sera aplicada uma
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fungdo de ativacdo que produzird um sinal de saida, o qual serd utilizado como
entrada para outra unidade e o processo se repete. Numa RNA, durante o processo
de treinamento do modelo, a saida final é analisada e determinada uma taxa de erro.
O objetivo de calcular o erro é realizar um ajuste dos pesos de cada unidade de
forma a amenizar cada vez mais o erro gerado frente a saida desejada
(YEGNANARAYANA, 2009).

Pesos Neurénios
r de saida

Entradas Saidas

Neurdnios
intermediarios

Figura 18: Arquitetura basica de uma RNA. (TAFNER 1998)

Na constru¢cdo de uma rede neural € preciso definir os pesos que serdo
utilizados no treinamento. Inicialmente, os pesos sdo calculados de forma aleatéria
a partir das informacdes disponiveis. A camada que recebe os dados € chamada de
camada de entrada e a que produz o resultado de camada de saida, entre elas pode
existir uma ou mais camadas que serdo chamadas de camadas ocultas. Cada camada
oculta recebe um resultado da camada anterior, onde é calculada uma meédia
ponderada com 0s pesos associados a ela, buscando valores adequados para 0s
pesos, a fim de se obter o resultado desejado (BEZERRA, 2016). A cada camada
corresponde uma funcdo que faz o uso de pardmetros responsaveis por realizar a
transformagdo dos dados recebidos. Esses parametros sdo ajustados de forma a
minimizar o erro de treinamento e convergir para um modelo que faca boas
predicdes (PONTI et al., 2017).

A qualidade da predicdo do treinamento é computada por uma funcdo
chamada funcdo de custo, que é responsavel por revelar a distancia entre os
resultados e o resultado ideal. Portanto, a fungcdo de custo quantifica a perda ao
aceitar a predicdo gerada pelos parametros atuais do modelo (PONTI et al., 2017).

Entre os tipos de funcOes de custo destaca-se a entropia cruzada.
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O objetivo da entropia cruzada € validar o modelo com um conjunto de dados
diferente do usado para estimar os parametros. Primeiro, o conjunto de dados
disponivel é dividido aleatoriamente em dois conjuntos: treinamento e teste; depois,
0 conjunto de treinamento é subdividido em estimacdo, que serd utilizado para
estimar os parametros, e validacao. Assim, utiliza-se o conjunto de treinamento para
avaliar o desempenho dos modelos candidatos afim de se escolher o melhor modelo.
Para evitar que o modelo escolhido ajuste excessivamente o subconjunto de
validagdo, o desempenho de generalizacdo do modelo € medido sobre o conjunto
de teste. Esse tipo de funcdo de custo é utilizado para projetar uma rede neural
grande cujo objetivo requeira uma boa generalizacdo (HAYKIN, 2008).

Como visto, uma rede neural possui em sua estrutura basica uma funcdo de
ativacdo, que pode interpretar a saida como probabilidades permitindo ao modelo
atribuir as classes com maior precisdo. E essa funcdo que decide se um neurdnio
deve ser ativado ou ndao (PONTI et al., 2017). Pode-se dizer, também, que uma
funcdo de ativacdo restringe a amplitude da saida de um neurénio, limitando o
intervalo permissivel do sinal de saida a um valor finito. Normalmente, para
métodos de classificagdo utiliza-se a funcdo softmax que é uma funcdo sigmdide.
Nessa funcdo, o intervalo de saida é normalizado a um intervalo fechado [0, 1],
onde a funcdo fornece a probabilidade de a entrada estar ou ndo em uma
determinada classe (HAYKIN, 2008).

Ha diferentes tipos para a funcdo de ativacdo (Figura 19), a depender do
modelo em questdo: a sigmoide logistica, a sigmoide hiperbdlica tangente e a
retificada linear (ReLU).

1 8
' — 6
. o )
- = 0 D 4
© 05 g 3 )
— m o
1 0
0
—4-20 2 4 —4-20 2 4 —4-20 2 4
(a) Logistica. (b) Hiperbdlica tangente. (c) Retificada linear.

Figura 19: Tipos de fungdes de ativacdo. (BEZERRA, 2016)
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As fungbes sigmoides apresentam caracteristicas semelhantes: sdo
diferenciaveis, monotoénicas e possuem formato em S. Além disso, possuem
assintotas que as limitam inferior e superiormente, isso porque essas fungdes tentam
empurrar os valores para 0s extremos. Essa caracteristica & importante quando se
deseja classificar valores para uma classe especifica (BEZERRA, 2016). Ja a fungéo
ReLU é a funcdo identidade para valores positivos, ou seja, ela cancela todos os
valores negativos e € linear para 0s positivos. Isso significa que, apenas alguns
neuronios sdo ativados ao mesmo tempo (PONTI et al., 2017).

Apdbs os valores dos pesos serem calculados, na primeira etapa, eles serdo
ajustados de forma a otimizar a precisdo da classificacdo a partir da base de dados
fornecida ao treinamento. A forma mais comum de treinamento é atraves do
algoritmo backpropagation. O processo de treinamento, geralmente, é realizado
repetidas vezes onde cada repeticdo recebe o nome de época. As épocas Sdo
realizadas consecutivamente até que a média de erro durante a época atual seja
menor do que um liminar ou um ndmero maximo de épocas seja atingido. Com isso,
os valores dos pesos estaréo calibrados para classificar as imagens do conjunto de
treinamento (ARAUJO et al., 2017)

O algoritmo backpropagation € um algoritmo supervisionado que utiliza
dados de entrada e saida desejada para ajustar os pesos da rede através da correcao
de erros. O treinamento ocorre em duas fases: fase forward (fase progressiva) e fase

backward (fase retrograda). A Figura 20 ilustra essas duas fases:

Fase forward

Fase backward

Figura 20: Fluxo do processamento do algoritmo backpropagation. (BRAGA et al., 2000)

De forma geral, a fase forward define a saida da rede para um dado padrdo de

entrada e a backward utiliza a saida desejada e a saida fornecida para atualizar os
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pesos e suas conexdes. As etapas podem ser resumidas da seguinte forma: 0s pesos
e pardmetros sdo inicializados; na fase forward a entrada € fornecida a primeira
camada da rede, a qual calcula os sinais de saida que servem como entrada para a
préxima camada; as saidas produzidas sdo comparadas com as saidas desejadas. A
fase backward ocorre a partir da Gltima camada até chegar na primeira, onde 0s
pesos sdo atualizados até minimizar o erro ou um dado nimero de ciclos (BRAGA
et al., 2000).

Os ajustes dos pesos podem ser realizados pelo método do Gradiente
Descendente (GD), uma forma de otimizacdo que considera os valores da funcao
de custo calculados. A ideia bésica é fazer pequenas alteracdes nos pardmetros e
pesos, através de derivadas parciais, até encontrar qual modificacdo permite
minimizar a funcdo de custo. Esse método utiliza amostras aleatdrias dos dados que
sdo conhecidas como batchs (bateladas). Apds executar diversas iteracoes espera-
se obter uma aproximacao do método do GD (PONTI et al., 2017).

Na criacdo de redes neurais um desafio € normalmente encontrado: a
ocorréncia do efeito overfitting. Esse efeito consiste num sobreajuste do
treinamento, que ocorre quando o algoritmo de treinamento é capaz de memorizar
exemplos de conjunto com uma precisdo ruim, tendendo a produzir um modelo sem
boa capacidade de generalizacdo (BEZERRA, 2016).

O tipo de rede neural mais utilizado para aplicagdo em reconhecimento de
imagens € a Rede Convolucional, Convolutional Neural Network (CNN). Ela utiliza
os valores da intensidade em cada pixel da imagem como uma caracteristica do
vetor de entrada. Como foi visto, cada imagem ¢é representada por uma matriz e
cada vetor dessa matriz contém uma informacéo que sera utilizada como dado para
o treinamento (CUNHA, 2017).

Uma CNN pode ser definida como uma rede neural de multiplas camadas
projetada especificamente para reconhecer formas bidimensionais, com um alto
grau de invariancia quanto a translacdo, escala, inclinagdo e outras formas de
distor¢do (LECUN et al., 1995).

Segundo Aradjo et. al. (2017) as CNN’s possuem vantagens como: extrair
caracteristicas relevantes através do aprendizado de transformacGes e depender de
um menor nimero de parametros a serem ajustados. Isso porque, é feito um

compartilhamento de pardmetros, onde sdo utilizados 0s mesmos pesos em toda a
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imagem. Assim, cada unidade de uma camada ndo € conectada com todas as
unidades da camada seguinte, havendo menos pesos para serem atualizados.

Uma CNN tradicional é composta por: camada(s) convolucional(is),
composta por neurdnios onde cada um é responsavel por aplicar um filtro em um
pedaco especifico da imagem, os neurdnios de uma mesma camada séo agrupados
em mapas caracteristicos; funcOes de ativacdo apds cada camada convolucional;
camada(s) de pooling, que tem como fungdo reduzir a dimensionalidade dos dados
na rede, diminuindo a largura e altura de um mapa; e, camada(s) completamente
conectada(s) com o objetivo de tracar um caminho de decisdo a partir das respostas
das camadas anteriores, geralmente utilizadas em procedimentos de classificacéo,
sua presenca nao é obrigatdria em todas as CNN’s. Na Figura 21 pode-se visualizar

um exemplo de uma estrutura de rede neural convolucional (ZEILER et al., 2014).

- ) . ) Completamente
Entrada Convolugcdo Pooling Convolugdo Pooling coneciada

Extracdo de Features Classificagdo

Figura 21: Estrutura de uma rede neural convolucional. (VARGAS et al., 2016)

As camadas convolucionais consistem num conjunto de filtros que recebem
os dados da camada de entrada. Cada filtro (neurbnio) processara a imagem
produzindo uma transformacdo dessa imagem através de uma combinacdo linear
dos pixels vizinhos, obtendo, assim, um peso para cada elemento da imagem. Cada
neurdnio serd ajustado de forma a destacar alguma caracteristica mais relevante
entre as demais, essa relevancia é avaliada em funcdo de um conjunto de amostras
previamente classificadas. Vale lembrar que séo utilizados 0s mesmos pesos por
toda a imagem, gerando assim menor uso de memdaria no treinamento. O somatorio
do produto pixel a pixel, que foi percorrido por toda a extensdo da imagem de
entrada, é a operacdo chamada convolucdo (ver Figura 22). Apos cada operagéo de

convolugéo é normal que se tenha uma fungdo de ativagéo.
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Figura 22: Representacio da camada convolucional. (ARAUJOet al., 2017; PONTI et al., 2017)

Existem 3 parametros que controlam o tamanho do resultado de saida:
profundidade (depth), passo (stride) e zero-padding. A profundidade corresponde
ao numero de filtros utilizados que, por sua vez, sera responsavel por extrair
diferentes caracteristicas. O passo especifica o tamanho do salto na operacgéo, por
exemplo: se o passo é 2, o filtro salta 2 posicdes por vez (ver Figura 23), quanto
maior for o passo, menor seré a altura e largura do volume resultante. Portanto, para
uma imagem 64x64 utilizando passo igual a 2, serd produzida uma imagem de
tamanho 32x32. O parametro zero-padding consiste em preencher a borda do

volume de entrada com pixels de valor zero (ARAUJO et al., 2017).

Passo =2
—
0jojojoj|o o(o(0j0|0
of1|1|1|1 of1]21]|1|1
0f1f2)2(1 of1f(212}|1
of1]2(2]|2 o(1]2|2|2
0j0|11]2|2 010122

Figura 23: Esquema exemplificando o parametro passo da camada de convolug&o. (ARAUJO et
al., 2017)
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Cada saida de um neurénio da camada convolucional forma um mapa de
caracteristicas (feature map). Os mapas gerados sdo empilhados formando um novo
volume com profundidade igual ao nimero de filtros. Esse volume serd fornecido
como entrada para a camada seguinte (PONTI et al., 2017).

Em seguida, tem-se a camada de pooling com o objetivo de reduzir
progressivamente a dimensdo espacial do volume que sera passado para a camada
seguinte. Comumente, os valores de uma regido sdo substituidos pelo valor maximo
atraves da operacdo Maxpooling, ver Figura 24. Dessa forma, valores despreziveis
sdo eliminados, o que provoca uma aceleragdo na computacdo necessaria e uma
menor invariancia local (ARAUJO et al., 2017).

0|0
1(1
1|2
1|2

O|lO0O|O|O
NN -=|O
-

(S

Figura 24: Aplicagio do max pooling em uma imagem 4x4 utilizando um filtro 2x2. (ARAUJO et
al., 2017)

Um outro tipo de camada que pode ser adicionada a uma rede neural é a
chamada camada de concatenacdo. Ela permite a criacdo de redes convolucionais
densamente conectadas, podendo conter uma ou mais concatenacgdes. Divide-se em
dois blocos: denso e de transicdo. O bloco denso € responsavel por receber a saida
de todas as camadas convolucionais anteriores, ja 0 de transi¢do recebe todas as
conexdes que ndo se conectam a nenhuma camada posterior (Figura 25). A principal
fungdo dessa camada é unir as saidas de duas ou mais camadas anteriores, a fim de

produzir uma nova entrada para a camada seguinte (HUANG et al., 2018).
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Figura 25: Fluxograma ilustrando o bloco denso com 5 camadas e o bloco de transi¢do onde as

camadas anteriores sdo unidas. (HUANG et al., 2018)

Ao longo desse capitulo, foram introduzidos véarios conceitos importantes
sobre redes neurais, 0 que inclui componentes basicos do Deep Learning (DL).
Entende-se por modelos de Deep Learning os métodos de aprendizado compostos
com multiplas camadas (Figura 26), ou seja, redes neurais profundas capazes de
realizar o treinamento com um grande conjunto de dados. No entanto, diferente dos
modelos de aprendizado tradicionais, os modelos de DL utilizam métodos
generalizados para aprender automaticamente a representacdo do problema em
questdo (LECUN et al., 2015).
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E7> softmax(wj ;X3 +b3)

» softmaxz (w5 ,x3+b3)
’D » softmaxs (w5 ;x3+ b3)
G » softmaxy (w5 ,x3 +b3)
’D > softmaxs(wh <Xz + bs)
'D_. softmaxe (W5 ¢Xx3 + b3)
E » softmax7 (w5 -x3 +b3)
E » softmaxg(w5 ¢x3 + b3
E » softmaxg (W4 oXx3 + bs
E » softmaxo(w5 ;oX3+ b3

fi(x3) = .\'0“1]111,\(\\"_;le3 +b3)
F2(x2) = s(wh jx2+b2)

fi(x1) = s(w} jx1+by)

Figura 26: Exemplo da arquitetura de uma rede neural profunda, DL. (PONTI et al., 2017)

Na prética, normalmente, é muito dificil treinar um modelo de DL do zero,
com inicializacOes aleatdrias de pesos, pois seria necessaria uma grande quantidade
de dados, ou seja, de imagens. Nesse caso, é muito Util utilizar os pesos e parametros
de uma rede ja treinada para uma base muito grande. Como exemplo pode-se citar
a base ImageNet que possui mais de um milh&o de imagens e milhares de classes.
A esse processo da-se o nome de fine-tuning, que consiste basicamente em dar
continuidade ao treinamento de uma rede pré-treinada a partir dos seus pesos
iniciais, porém utilizando apenas um subconjunto de sua base de dados e uma nova
base de imagens (ARAUJO et al., 2017).

Para isso, € necessario remover a Ultima camada do modelo e adicionar uma
nova camada de saida, adicionando o nimero de classes desejadas e a nova base de
imagens. Existem algumas abordagens que podem ser realizadas a partir de um
modelo existente: permitir que 0 modelo ajuste 0s pesos da rede a partir das novas
imagens; congelar algumas camadas e permitir que o algoritmo ajuste apenas um
subconjunto de camadas; criar camadas com parametros diferentes; entre outros
(PONTI et al., 2017).
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Este capitulo descreve, além das amostras e especificacdes da MicroCT

utilizada, o Processamento Digital de Imagens (PDI) que serd necessario para a

criagdo do modelo de DL e em seguida o treinamento desse modelo. Para a

realizacdo deste trabalho n&o foi necessério realizar novas microtomografias, sendo

utilizadas as imagens das pelotas queimadas adquiridas por MicroCT em trabalho
anterior (AUGUSTO et al., 2016).

A metodologia esté dividida em 3 etapas:

- PDI, em que sera explicado de que forma foram definidas as regides de

interesse que serviram como dados de entrada para a criagdo do modelo;

« Deep Learning, onde sera explicado o modelo criado;

« Otimizacdo e melhoria do modelo, a partir de resultados iniciais e

intermediarios, que serdo apresentadas no capitulo Resultados e Discussao.

4.1.Amostras

As amostras analisadas no presente trabalho sdo pelotas de minério de ferro

cedidas pela Vale. Essas pelotas sdo apropriadas para alto-forno e possuem a

composicdo quimica especificada na tabela a seguir:

Tabela 1: Composicdo quimica das pelotas. (AUGUSTO et al., 2016)

Composigdo Pelotas
Fe 65,51 %
SiO. 2,57 %
Al203 0,59 %
CaO 2,80 %
P 0,032 %
Mn 0,07 %

B2 (CaO/SiO2) 1,09

Todas as amostras foram analisadas por MicroCT. As imagens adquiridas

foram reconstruidas e separadas em dois grupos: treinamento do modelo e
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aplicacdo. De acordo com o objetivo deste trabalho, foram escolhidas para o
treinamento pelotas que apresentam trincas superficiais e internas.

Para a criacdo e treinamento do modelo foram selecionadas as pelotas
denominadas P5 e P2. A P5 apresenta uma trinca superficial bem visivel e a P2 uma
trinca interna bem definida, esta ultima escolhida a partir das imagens obtidas pela
MicroCT. Para aplicacdo do modelo foram utilizadas as pelotas: P10 e P11. Entre
elas ha pelotas com variadas deformacdes, algumas apresentando apenas poros e
outras, trincas (superficiais e internas) e poros.

Para a aquisicdo das imagens no microtomografo ndo é necessario nenhum
preparo das amostras. No entanto, foi colocado em cada pelota um suporte fino
(Figura 27), permitindo uma boa fixacdo no porta-amostra do microtomadgrafo, a

fim de se obter uma boa varredura 3D por toda a amostra.

(R s

Figura 27: Pelota fixada em suporte para MicroCT. (AUGUSTO et al., 2016)

4.2. Microtomografia de Raio-X

O microtomégrafo utilizado foi o modelo ZEISS Xradia 510 Versa, ver
Figura 28. O software de aquisicdo é proprio do sistema Zeiss, o Scout-and-
ScanTM Control System, e as condigdes de aquisicao estdo especificadas na Tabela
2 e Tabela 3.
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Figura 28: Visdo interna do microtomégrafo Zeiss XRadia Versa 510: & esquerda, fonte de raios

X; no meio, amostra de pelota de minério de ferro e a direita, detector e conjunto de lentes.
(AUGUSTOet al., 2016)

Tabela 2: Condices de aquisicdo na MicroCT — Pelotas para treinamento. (AUGUSTO et al.,

PUC-Rio- CertificacaoDigital N° 1712366/CA

2016)
Tempo de . NUumero | Tempo de
Pelota | exposicéo OIB?:tti?/a Binning sizzlxe:n de varredura
(s) J (nm) nroiecdes (h)
P2 70 04X 1 79 4000 106
P5 7,0 04X 1 | 78 | 4000 | 106 |

Tabela 3: Condic¢es de aquisi¢do na MicroCT — Pelotas para aplicacdo. (AUGUSTO et al., 2016)

Tempo de Lente - Pixel NUumero | Tempo de

Pelota | exposigéo M Binning . de varredura
(s) Objetiva size (um) nroiecoes (h\
Pl 70 04X 1 77 4000 106
P10 7,0 0,4X 1 7,7 4000 10,6
P11 7,0 0,4X 1 1,7 4000 10,6
P13 25 0,4X 1 4,0 1601 17,4

Todas as tomografias foram feitas com uma rotacdo total de cada amostra,
voltagem de 150kV e poténcia maxima do equipamento de 10W. Foi utilizada a
lente objetiva 0,4X, com a qual € possivel se obter uma imagem da pelota completa.
O Binning consiste no agrupamento de pixels que afeta o pixel size e o tempo de

andlise, melhora a relacdo sinal/ruido, mas prejudica a resolucéo espacial.
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As imagens produzidas pelo microtomografo podem apresentar um tipo de
efeito conhecido como endurecimento do feixe (Beam Hardening), que gera na
imagem bordas mais claras devido a absorc¢do de raios-X de menor energia. A fim
de corrigir esse efeito, utilizam-se filtros que variam de acordo com a transmisséo
dos raios-X. Nessas amostras foi utilizado o filtro HE5 que € indicado para anélises
de amostras mais densas. A reconstrucdo tomografica foi realizada com o software
especifico do sistema ZEISS, o XMReconstructor - Cone Beam — 10.7.2936.129609.

4.3. Processamento digital de imagens

Ap0s a aquisicdo e reconstrucdo das imagens, descritas no item anterior, foi
realizado um processamento digital de imagens (PDI), que antecedeu o treinamento
do modelo de Deep Learning. Seu objetivo foi criar um conjunto de dados que foi
utilizado como entrada no modelo. Para isso, foram definidas 3 regides de interesse,
Region of interest (ROI), cada uma delas contendo caracteristicas semelhantes:
solido, poros e trincas. Para o processamento e analise das imagens 3D, foi utilizado
o software Dragonfly Pro desenvolvido pela Object Research Systems (ORS).

O Dragonfly fornece recursos necessarios para visualizar, transformar,
manipular e quantificar dados adquiridos por MicroCT, microscopia e outros
métodos. Sua interface (Figura 29) inclui diversas janelas de visualizacao e acesso
as funcdes avancadas como processamento de imagens, alinhamento das fatias,

analise de objetos, filtros, opera¢es, entre outros.
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Figura 29: Interface da tela inicial do Dragonfly com a imagem de uma pelota para processamento.
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A Figura 29 mostra a visualizagdo da microtomografia de uma pelota de
minério de ferro. O primeiro quadrante, chamado cena, no canto superior esquerdo
apresenta a pelota em 3D, as outras cenas apresentam visualizacdes 2D da pelota
nos 3 diferentes planos espaciais: XY, YZ, XZ. Nas cenas com apresentacéo
bidimensional da pelota, é possivel visualizar os detalhes de cada fatia da
microtomografia, facilitando a anélise das imagens.

Uma caracteristica encontrada nas imagens tomografadas refere-se a presenca
de uma faixa externa a pelota, contemplando pixels que ndo séo de interesse. Ent&o,
inicialmente, decidiu-se criar imagens das pelotas excluindo essa faixa externa.
Para isso, criou-se uma mascara referente a regido de interesse, correspondente
exatamente a toda a pelota, e com ela fez-se uma operacao l6gica de intersecdo com
a imagem original, obtendo assim uma imagem contendo apenas a area do objeto
em estudo.

Para criar a mascara realizou-se uma segmentacdo por limiarizacdo com uma
selecdo proxima da area de interesse, excluindo o méaximo da parte indesejada,
depois foi realizado uma operacdo de fill inner para preenchimento de todos os
vazios internos. Para preencher partes incompletas, que ndo foram reconhecidas
como vazios, foi aplicada a funcdo Close Holes Smaller Than, onde é possivel
estabelecer um valor referente ao tamanho do vazio para que a funcdo, baseando-se
nesse valor, preencha toda a area com tamanho similar. Em seguida, utilizou-se a
opcao Export localizada na secdo Segment e realizou-se a intersecdo da imagem
com a mascara criada. Dessa forma, foi obtida a imagem referente apenas a pelota.
Uma fatia da méascara criada e da pelota mascarada sdo visualizadas na Figura 30.
Lembrando que esse procedimento quando realizado é aplicado em toda a imagem
3D da pelota.
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Figura 30: Etapas para criagdo da imagem mascarada de uma pelota. a) Imagem da pelota original.
b) Mascara da pelota. ¢) Imagem mascarada da pelota.

Com as imagens mascaradas das pelotas foi possivel segmentar as regides de
interesse. Para a criacdo das ROI’s, foi necessario alem de uma segmentagdo por
limiarizacdo, uma etapa de pds processamento, contendo operacdes entre as
imagens.

O primeiro objeto criado representa a regido sélida da pelota e foi chamado
solido. Sua segmentacdo foi possivel utilizando uma ferramenta existente no
Dragonfly que define a regido de interesse por limiarizagdo. No entanto, para trincas
e poros, isso ndo foi possivel com a mesma ferramenta, sendo necessario criar uma
ROI equivalente aos vazios (poros e trincas) e depois separd-los. A ferramenta
utilizada, Define Range, é capaz de criar uma regido de interesse a partir da selecéo,
no histograma, de um intervalo de intensidade contendo os pixels correspondentes.

Essa ferramenta é encontrada na op¢ao Segment, localizada no painel & esquerda da
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interface. Para segmentar a regido sélida, selecionou-se o intervalo marcado pela

area vermelha, como mostra a Figura 31.

e ———
12 2A#M84 36,000.56 ,6 44,214.28 52,428.00 60641.72 ¢

Figura 31: Segmentagao da regido solida na imagem da pelota a partir da ferramenta Define

Range.

Depois de segmentar a regido solida fez-se uma operagdo chamada fill inner,
a fim de preencher os vazios contidos na ROI. Essa funcdo foi utilizada para cada
plano, de forma a garantir o maximo preenchimento dos vazios, conforme Figura
32 b). Em seguida, foi realizada uma operacéo l6gica de subtracdo entre as imagens
correspondentes ao solido e ao solido preenchido. Assim, uma nova ROI foi
formada contendo os vazios, poros e trincas, presentes na pelota. Essa ROI
corresponde a uma mascara contendo os dois tipos de objetos de interesse (Figura
32¢)).
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Figura 32: Imagens segmentadas correspondentes a: a) sélido b) sélido preenchido ¢) vazios

preenchidos.

Visto que, esses tipos de objetos seriam utilizados como dados de entrada
para o treinamento do modelo, 5 fatias aleatorias foram escolhidas, dentro do
conjunto de fatias da imagem, e segmentou-se parte dos poros e das trincas contidas
nas fatias. A escolha das fatias levou em consideracdo a variagdo da forma das
trincas e dos poros, de modo que os objetos possuissem 0 maximo de informacdes
necessarias para o treinamento. Como o objetivo do treinamento é fornecer o
minimo de dados suficientes ao modelo para a discriminacdo automatica dos poros
e trincas, esses tipos de objetos precisam conter variagcfes do que se deseja
classificar.

A segmentacdo dessas partes foi realizada, de forma manual, através da
fungdo ROI painter disponivel no software. Para a criagdo dos dois tipos de objetos,
foram criadas duas ROI’s denominadas poros e trincas. A ROI poros foi obtida, a
partir da mascara criada, utilizando a ferramenta brush. Essa ferramenta funciona
como um pincel, pode ter seu tamanho alterado e possui duas formas: round

(circular) e square (quadrada). O tamanho e a forma devem ser escolhidos de acordo
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com a regido a ser segmentada. Uma vez que, a imagem é formada por pixels a
utilizacao do pincel na forma quadrada foi a que melhor se adequou. Dessa maneira,
foram segmentados alguns poros em cada uma das 5 fatias escolhidas, variando sua
selecdo de acordo com a forma e o tamanho.

Para a ROI trincas, foram utilizadas duas ferramentas: brush e snap. A
ferramenta brush foi utilizada nas &reas menores e estreitas das trincas. Ja a
ferramenta snap pOde ser utilizada em areas maiores, pois ela consiste em criar uma
regido de interesse originando a partir de um contorno, que se encaixa
automaticamente dentro das bordas da regido de interesse.

Todas as ferramentas do ROI painter servem para, além de segmentar as
regides desejadas, remover pixels que ndo estdo de acordo com o objeto em foco.
Assim, é possivel corrigir imperfeicdes da segmentacdo. As ferramentas podem ser

visualizadas na Figura 33, e 0s poros e as trincas segmentados na Figura 34.

ROI Painter

' i oy o e

bamad

[®] 2D mode [C] 3D mode

Figura 33: Caixa de ferramentas para segmentacdo manual. Fungdo ROI painter: o circulo

vermelho corresponde a ferramenta brush e o azul a snap.

1.mm

Figura 34: Exemplos de fatias escolhidas para segmentacdo contendo partes dos poros e trincas

segmentadas. Em azul, a trinca selecionada e em amarelo, alguns poros contidos na fatia.

A segmentacdo resultou na criacdo das 3 regides de interesse que foram

unidas em uma Multi-ROI. Uma Multi-ROI consiste em uma ROI onde pode-se
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visualizar todas as ROI’s sobrepostas numa mesma fatia da pelota, cada ROI possui
uma com cor especifica, o que facilita a sua identificacdo. Em seguida, foram salvos
num Unico arquivo e enviado aos desenvolvedores do software. Como visto no item
3.6, sobre DL, existe uma grande dificuldade em criar um modelo do zero, por isso
os dados iniciais foram enviados aos desenvolvedores para que criassem um modelo
capaz de atingir o objetivo desejado a partir de um modelo ja existente.

O primeiro modelo criado partiu dos dados descritos acima e foi gerado um
resultado preliminar, cuja discriminacdo entre poros e trincas ja pode ser
evidenciada. No entanto, muitos erros ainda foram encontrados, pois facilmente o
modelo confundiu partes das trincas como poros e vice-versa, ou deixou de
classificar parte do objeto, ver Figura 35. Alguns erros e imperfeicbes estdo

destacados nos circulos verdes.

Figura 35: Resultado preliminar a partir do primeiro modelo criado: a cor azul corresponde as
trincas e a vermelha aos poros. No destaque superior a direita, percebe-se que parte da trinca nao

foi segmentada, j& nos outros destaques nota-se que poros foram classificados como trincas.

Portanto, a partir desse resultado preliminar, escolheram-se 15 fatias
aleatorias, considerando as fatias que continham o0s erros mais graves e variagoes
deles. Foi realizada uma corre¢do na segmentacdo dessas 15 fatias utilizando as

mesmas ferramentas, do ROI painter, da segmentacao anterior.
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A principio, as trincas foram corrigidas, sendo completadas as regides que
ndo estavam segmentadas e removidas as regides que correspondiam aos poros, mas
que apareceram classificadas como trincas. Sucessivamente, 0s poros foram
corrigidos sendo adicionados os que haviam sido confundidos com as trincas. Por
fim, foram obtidas 15 fatias com a segmentacéo correta correspondente as 3 regides
de interesse. A Figura 36 mostra uma das fatias escolhidas: a primeira contendo a

segmentacdo com 0s erros, ja mostrada, e a segunda, a segmentacéo corrigida.

Figura 36: a) Segmentacdo executada a partir do primeiro modelo criado, contendo erros na

segmentacdo. b) Segmentacgdo corrigida manualmente.
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As fatias corrigidas foram novamente enviadas aos desenvolvedores da ORS,
para que as utilizassem como imagens de entrada para um novo treinamento e

aperfeicoamento do modelo.

4.4, Arquitetura da Rede

A arquitetura utilizada foi baseada na arquitetura U-Net, definida por
Ronneberger (2015). O objetivo para a construgdo dessa arquitetura originou-se na
necessidade de se obter uma rede onde os tipos de objetos pudessem ser
classificados e localizados na imagem, a partir de um treinamento com poucas
imagens, e produzissem segmentacGes mais precisas.

A U-Net é definida em dois caminhos: contracdo, ou codificador, e expansao,
ou decodificador. O primeiro caminho consiste huma arquitetura tipica de uma rede
convolucional, contendo camadas de convolucdo e max pooling, reduzindo
gradualmente o tamanho da imagem e aumentando a profundidade. Nessa etapa, as
informacdes de localizacdo sdo perdidas. J& no segundo caminho, sdo aplicadas
convolucdes transpostas e regulares, de forma a aumentar gradualmente o tamanho
da imagem e diminuir a profundidade. Assim, as informacGes de localizacdo sédo
recuperadas. Além disso, para obter localizagdes mais precisas, sdo utilizadas
camadas de concatenagdo que permitem conexdes entre as saidas das convolugdes
transpostas e as saidas do caminho codificador. Essa arquitetura € ilustrada na

Figura 37.
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Figura 37: Estrutura da arquitetura U-Net. (Ronneberger, 2015)
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O caminho de contragéo corresponde ao lado esquerdo e consiste em blocos
contendo duas convolucdes sequidas da funcdo de ativacdo ReLU e uma operagédo
max pooling para reducdo da resolucdo do feature maps. O caminho de expanséo,
lado direito, consiste num caminho simétrico, mas inverso: cada bloco contém uma
operacao upsampling e duas convoluges transpostas, capaz de ampliar a resolugéo
das imagens e reduzir o numero de filtros. A Ultima camada consiste numa
convolucdo com o numero de filtros desejados, no caso da U-Net original utilizou-
se o filtro 1x1, que permitiu mapear todas as camadas de feature maps em uma
Unica.

Partindo de uma arquitetura U-net original, foram criados 3 modelos de DL,
capazes de atender o objetivo do trabalho: “Modelo A”, “Modelo B” e “Modelo C”.
Nessa etapa da metodologia, foram utilizadas as 15 fatias segmentadas, descritas no
final do item 4.3, como dados de entrada para o treinamento de todos os modelos.
Os trés modelos apresentaram a mesma arquitetura, mesmos dados de entrada e
diferiram, apenas, na definicdo de alguns parametros. A Figura 38 mostra a

arquitetura criada.
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Figura 38: Arquitetura criada no Dragonfly para os Modelos A, B e C.
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De acordo com o modelo criado, pdde-se visualizar a arquitetura contendo
os dois caminhos, contracdo e expansdo. O caminho de contracdo iniciou-se com a
camada input_1, a qual recebeu os dados da imagem de entrada. A partir dai o
caminho de contracdo foi dividido em blocos de compactagdo das imagens,
compostos cada um por duas convolugbes 3x3, uma funcdo de ativacdo RelLU e
uma operacdo de maxpooling com stride 2x2. Inicialmente, foram utilizados 64
filtros (neurdnios) no primeiro bloco que aumentaram gradativamente nos blocos
seguintes até chegar no bloco central com 1024 filtros.

No bloco central, onde se finalizou o caminho de contracdo iniciou-se o de
expansdo, de forma inversa: os filtros diminuiram na mesma proporcao, partindo
de 1024 até 64 filtros; cada bloco continha duas convolugdes transpostas 3x3, uma
funcéo de ativacdo ReLU e uma operacdo upsampling relacionada ao feature map;
além disso, era composto por, inicialmente em cada bloco, uma camada de
concatenacdo, responsavel por unir a saida do bloco de contracdo com o seu
correspondente no bloco de expanséo.

Por fim, a camada de saida conv2d 19 é uma camada de convolugdo
composta pela funcio de ativacio softmax. E nessa camada que se define o nimero
de filtros correspondente ao nimero de tipos de objetos que se deseja classificar.
Neste trabalho, o nimero equivalente a opcao filtros foi 4, referente a: trincas,
poros, solido e pixels ausentes das ROIs. Foi necessario adicionar um filtro
referente aos pixels que ndo fazem parte das outras ROIs para que modelo realizasse
o treinamento.

Além da criacdo da arquitetura, foi necessario definir alguns pardmetros para
a realizacéo do treinamento. Os parametros utilizados na criacdo dos modelos estdo
especificados na Tabela 4. Em seguida, foram adicionadas a imagem da pelota e

seus objetos segmentados e realizou-se o treinamento.

Tabela 4: Parametros utilizados na criagdo dos Modelos A, B e C.

Parametros ModeloA  ModeloB  Modelo C
Tamanho de entrada (Input size) 256 256 128
Passo de varredura (Stride to input ratio) 1 1 1
Epocas (Epochs number) 50 50 10
Tamanho das bateladas (Batch size) 8 2 16
Funcéo de custo (Loss function) crossentropy | crossentropy | crossentropy
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5
RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, serdo abordados os resultados iniciais, que serdo utilizados no
treinamento para aperfeicoamento do modelo de DL criado, e os resultados finais

obtidos com a aplicagdo do modelo de DL escolhido e ajustado.

5.1.Aplicacdo dos modelos de DL

Os trés modelos criados foram aplicados na pelota P5, a qual foi utilizada no
treinamento. Os resultados seréo, inicialmente, apresentados em imagens 2D para

uma visualizagdo mais detalhada (ver Figura 39).
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De acordo com as imagens, pode-se fazer uma comparacgao das segmentacoes
obtidas. A imagem resultante do Modelo A mostrou-se bastante satisfatoria, a
discriminacdo de poros e trincas foi realizada de forma eficiente apresentando
pouca confusdo na diferencia¢do, causando uma boa precisdo na classificacdo. Ja
as imagens resultantes dos Modelos B e C, apresentaram-se menos satisfatorias. O
Modelo B apresentou-se bem semelhante ao A, porém com um pouco mais de erros
na diferenciacdo dos tipos de objetos. O modelo C foi 0 que apresentou mais
confusdo na segmentagdo, deixando as trincas e alguns poros incompletos,
classificou parte da trinca como poro e vice-versa. Assim, o Modelo A foi 0 mais
favoravel para a discriminacdo dos poros e trincas. A Figura 40 mostra uma

visualizacdo 3D da aplicacao desse modelo a pelota P5.

Figura 40: Visualizagdo 3D da discriminacdo entre poros e trincas resultante da aplicacdo do

Modelo A na pelota P5. a) Poros em evidéncia. b) Trincas em evidéncia. c) Poros e trincas.
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Figura 41: Visualizagdo de diferentes fatias em diferentes orientagdes do eixo da pelota P5 com o
Modelo A aplicado.

A etapa seguinte foi aplicar o modelo escolhido em outra pelota, que nédo foi
utilizada no treinamento. Para isso, utilizou-se a pelota P2 e o resultado obtido pode

ser observado na Figura 42.
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Figura 42: Modelo A aplicado a pelota P2.

O resultado obtido pelo Modelo A aplicado a outra pelota ndo foi tdo
satisfatorio quanto o obtido na pelota anterior. Na imagem, percebe-se que existem
muitas falhas, principalmente referente a trinca maior e a faixa externa a pelota, que
possui pixels com a mesma intensidade das trincas, sendo confundida e classificada
como trinca.

Para solucionar esses e outros problemas, foi necessario realizar alguns
ajustes no modelo. Isso pode ser feito realizando novos treinamentos, onde podem
ser adicionadas fatias segmentadas de forma completa; os parametros do modelo
criado podem ser alterados; fatias podem ser adicionadas ou excluidas da

arquitetura.

5.2.Ajustes do Modelo A

A forma determinada para o ajuste no modelo escolhido, inicialmente, foi

fazer um novo treinamento: partindo do Modelo A, adicionou-se um novo conjunto
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de imagens como entrada. Para isso, realizou-se uma corre¢do na segmentagédo
resultante do Modelo A aplicado na pelota P2. Foram escolhidas 5 fatias, que
apresentavam as falhas mais evidentes, que foram corrigidas utilizando as mesmas
ferramentas da segmentacdo manual do ROI painter. Dessa forma foram criadas 3
ROI’s correspondentes aos tipos de objetos, com a segmentacdo adequada,

presentes na pelota P2 e uma Multi-ROI contendo todas elas juntas (ver Figura 43).

Figura 43: Exemplo de uma fatia da pelota P2 mostrando a Multi-ROI contendo a combinagéo das

3 regides de interesse (sélido, poros e trincas) segmentadas adequadamente.

A primeira tentativa de ajuste do modelo A foi adicionar a ele as novas
ROI’s, como dados de entrada, sem alterar os seus parametros, gerando o modelo
Al. No Dragonfly, é possivel acessar todos os modelos existentes através da op¢éo
Tools>Deep Learning Tool. Ao selecionar o0 modelo desejado é possivel visualizar
sua arquitetura e fazer as alteragdes necessarias. Como ndo se quis alterar a
arquitetura, bastou prosseguir para a opgao de edicdo do modelo.

Nessa opgdo de ajuste, adicionou-se as 5 fatias da pelota P2 como novo
Dataset no Input e a Multi-ROI criada no Output. Visto que, nessa primeira tentativa

0s parametros ndo foram alterados, o treinamento foi realizado clicando na opgéo
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Train. A Figura 44 mostra a janela de treinamento. Apos o treinamento, aplicou-se

0 modelo Al na pelota P2 inteira e o resultado pode ser visualizado na Figura 45.

Figura 44: Interface da caixa de ferramentas utilizada para edicdo e treinamento de um modelo de

DL no Dragonfly.

Figura 45: Aplicacdo do Modelo Al na pelota P2.

Observando a Figura 45, e comparando com a Figura 42, pode-se notar que

sO a adicdo das 5 fatias corrigidas ndo foi suficiente para adequar o modelo a fim
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de se obter um resultado satisfatorio. Entdo, a segunda tentativa de ajuste do modelo
foi, além de adicionar as 5 fatias corrigidas, alterar os parametros do modelo criado
até encontrar valores que resultassem na resposta desejada. Os novos pardmetros
estdo listados na Tabela 5.

Durante a realizagédo do novo treinamento (Modelo A2) constatou-se que o
nimero de épocas ndo estava sendo utilizado por completo. Isso porque a funcéo
early, que concede ao modelo a opgdo de interromper o treinamento devido ao
overfitting, fez com que fossem necessarias apenas 3 épocas. No entanto, o inverso
ao overfitting também pode ocorrer e 0 modelo utilizar menos épocas do que
realmente € necessario. Para se evitar esse tipo de erro, testaram-se varios valores
para as épocas, sem que a opcdo early estivesse selecionada. Os pardmetros que
mais se adequaram ao modelo a fim de resultar numa classificacdo aceitavel estéo
descritos na Tabela 5 e correspondem ao Modelo A3. Lembrando que, nos trés
modelos, foram adicionadas as 5 fatias da pelota P2 e a prépria pelota como dados

de entrada.

Tabela 5: Parametros definidos para ajustes do Modelo A.

Apo0s a definicdo dos novos pardmetros, 0 novo modelo (Modelo A3) foi
treinado e, em seguida, aplicado as duas pelotas, utilizadas no treinamento: P2 e P5.

Os resultados podem ser visualizados na Figura 46.

Parametros Modelo Modelo Modelo
Al A2 A3
Tamanho de entrada (Input size) 254 224 25R
Passo de varredura (Stride to input ratio) 1 1 1
Epocas (Epochs number) 50 50 5
Tamanho das bateladas (Batch size) 8 16 8
Funcdo de custo (Loss function) crossentropy | crossentropy | crossentropy
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Comparando as imagens resultantes do modelo editado com as imagens do
modelo criado, percebeu-se que o ajuste do modelo ndo atingiu o objetivo de
melhorar a segmentacdo da pelota P2. Também, foi possivel notar que, ao aplicar o
Modelo A3 na pelota P5, apesar de se obter um resultado razoavel para a trinca
maior ndo foi satisfatério para os poros, logo a discriminacdo ndo foi satisfatoria

fazendo esses ajustes. Sendo assim, fez-se necessario novos ajustes.

5.3.Criacédo de um novo Modelo

De acordo com os resultados mostrados no item anterior, constatou-se que a
adicdo da pelota P2 ap6s o modelo criado com a pelota P5 ndo gerou melhoria na
generalizacdo do modelo. Percebeu-se que o treinamento com a adigédo da pelota P5
e sua Multi-ROI favoreceu a discriminagdo de poros e trincas na propria pelota e o
mesmo pdde ser observado quanto a pelota P2, em que o treinamento com a adicao
de sua Multi-ROI favoreceu a discriminacdo dos seus poros e trincas. Por essa
razdo, decidiu-se criar um novo modelo, partindo de uma U-NET original,
adicionando as informacdes das duas pelotas ao mesmo tempo afim de se obter uma
maior generalizacdo do conjunto de treinamento. 1sso porque quanto mais imagens
forem treinadas, melhor sera o resultado.

A principio, o treinamento foi realizado adicionando as 15 fatias da P5 ja
segmentadas e corrigidas, descritas no final do item 4.3, e as 5 fatias da P2
segmentadas e corrigidas, descritas no item 5.2. Repetiu-se 0s mesmos parametros
utilizados no treinamento do modelo criado (Modelo A). Apo6s o treinamento, 0
novo modelo criado, chamado Modelo N, foi aplicado nas pelotas P5 e P2. Os

resultados podem ser visualizados na Figura 47.
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Figura 47: Aplicacdo do Modelo N nas pelotas: a) P5 e b) P2.

Os resultados obtidos apresentaram uma boa discriminacdo dos poros e
trincas em ambas pelotas mas percebeu-se que, mesmo assim, a P5 foi melhor
identificada. Uma razdo para o resultado ainda ndo ter sido adequado para as duas
pelotas, deve-se a diferenca no numero de fatias que foram adicionadas, pois foram
adicionadas mais fatias da pelota P5 do que da P2, fazendo com o treinamento

favorecesse as informagdes adicionadas referentes a P5. Por essa razéo, fez-se outra
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tentativa de ajuste no modelo utilizando, dessa vez, adicionando 0 mesmo nimero
de fatias tanto da pelota P5 como da P2. Portanto, para o treinamento do Modelo
N1, foram adicionadas as duas pelotas com suas respectivas Multi-ROI’s, contendo

5 fatias cada, utilizando os mesmos parametros do Modelo N. Os resultados podem

ser visualizados na Figura 48.

Figura 48: Aplicacdo do Modelo N1 nas pelotas: a) P5 e b) P2.
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De acordo com os resultados, observou-se que adicionando o0 mesmo
numero de fatias a discriminacdo de poros e trincas apresentou-se satisfatoria,
apesar de exibir, ainda, algumas falhas. No entanto, mesmo adicionado o mesmo
numero de fatias, notou-se que o treinamento ndo foi influenciado por apenas uma
das pelotas.

Como ja se sabe, o ajuste do modelo nédo se limita a adicdo de novas
imagens, os parametros podem ser alterados afim de melhorar e generalizar cada
vez mais 0 modelo. Por isso, foram treinados outros modelos alterando o nimero
de épocas. Apds o treinamento com os parametros descritos na Tabela 6, os modelos
foram aplicados e o melhor resultado obtido foi com o Modelo N2. Os resultados

da aplicacdo do Modelo N2 nas pelotas P5 e P2 sdo observados na Figura 49.

Tabela 6: Parametros utilizados na criagdo dos novos modelos.

Parametros N N1 N2 N3
Ndmero de fatias P5 15 5 5 5
Numero de fatias P2 5 5 5 5

Tamanho de entrada
(Input size)

Passo de varredura
(Stride to input ratio)

256 | 256 | 256 | 256

Epocas (Epochs number) 50 50 300 | 500
Tamanho das bateladas
(Batch size) 8 8 8 8
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Figura 49: Aplicacdo do Modelo N2 nas pelotas: a) P5 e b) P2.

Analisando os resultados obtidos com os Modelos N1 e N2, foi possivel

perceber uma melhoria na discriminacdo entre poros e trincas. Algumas falhas,
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como apresentado nos destaques da Figura 50, devem-se a conectividade que existe
entre 0s poros e trincas ao longo das fatias da pelota nos diferentes eixos, o que
dificulta um treinamento completamente perfeito. Por isso, € muito comum que o
modelo confunda poros com partes das trincas e vice-versa. O objetivo é minimizar
ao maximo essa imprecisdo, tornando bem definidas as regides que apresentam
mais clareza.

Ao observar as imagens destacadas, notou-se que o poro identificado como
trinca na Figura 50a foi identificado corretamente na Figura 50b. No entanto, parte
da trinca que estava corretamente especificada na Figura 50a foi confundida com
poro na Figura 50b. Cabe ao analisador decidir qual a melhor discriminacao para o
caso, levando em consideracdo que os objetos que possuem maior clareza estéo
melhor identificados. Sendo assim, ao comparar todos os modelos criados e
ajustados, definiu-se que o modelo que mais se aproxima de uma discriminagéo
coerente entre poros e trincas para as duas pelotas foi 0 Modelo N2, constituido pela
adicdo de 5 fatias de cada pelota e treinado com 300 épocas.

Para melhor visualizar as imagens obtidas com a aplicagdo dos modelos
criados e editados, a Figura 51 e a Figura 52 apresentam todas as imagens
resultantes dos modelos que foram relevantes. Fazendo uma comparacao de todos
os modelos é possivel identificar qual modelo apresenta melhor precisdo na
generalizacdo da discriminag&o entre poros e trincas em ambas pelotas. Nas Figura
53 e Figura 54 é possivel observar a visualizacdo 3D da aplicacdo do modelo
escolhido (Modelo N2) nas duas pelotas. A Tabela 7 mostra um resumo de todos 0s

parametros utilizados em cada modelo.

Tabela 7: Resumo dos parametros utilizados em todos os modelos.

Parametros A Al A3 N N1 N2
Namero de fatias P5 15 - - 15 5 5
Numero de fatias P2 - 5 5 5 5 5

Tamanho de entrada
(Input size)
Passo de varredura

256 | 256 | 224 | 256 | 256 | 256

(Stride to input ratio) 1 1 ! ! ! !
Epocas (Epochs number) 50 50 5 50 50 300
Tamanho das bateladas 8 8 16 8 8 8

(Batch size)
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dos Modelos a) N1 e b) N2 na pelota

Figura 50: Destaques nos resultados originados da aplicacéo

P5.
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Figura 51: Comparacdo da aplicacdo dos modelos para a pelota P5: a) Modelo A; b) Modelo A3;
¢) Modelo N e d) Modelo N2.

Figura 52: Comparacdo da aplicacdo dos modelos para a pelota P2: a) Modelo A; b) Modelo A3;
¢) Modelo N e d) Modelo N2.
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Figura 53: Visualizagdo 3D da discriminacdo entre poros e trincas resultante da aplicacdo do

Modelo N2 na pelota P5. a) Poros em evidéncia. b) Trincas em evidéncia. ¢) Poros e trinca.

Figura 54: Visualizag8o 3D da discriminacdo entre poros e trincas resultante da aplicacdo do

Modelo N2 na pelota P2. a) Poros em evidéncia. b) Trincas em evidéncia. c) Poros e trinca.
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5.4. Aplicacdo dos modelos de DL em pelotas diversas

A fim de demonstrar a eficacia do modelo de DL, decidiu-se realizar a
aplicacdo dos modelos, que melhor classificaram os tipos de objetos nas pelotas
treinadas, em pelotas diversas, as quais ndao foram utilizadas durante o treinamento.
Entdo, foram escolhidas 4 pelotas diferentes que contém diferentes formas de poros
e trincas em sua estrutura. Para demonstrar a diferenca entre o modelo criado e
ajustado, foram aplicados a essas pelotas 0 modelo criado inicialmente, Modelo A,
e 0 ultimo modelo criado escolhido como melhor opcao para generalizacdo, Modelo
N2. Antes da aplicacdo dos modelos, foi criada para cada pelota sua mascara
correspondente, como explicado no item 4.3, para que assim fossem obtidas apenas
as imagens delimitadas correspondentes a cada pelota.

Os resultados para a visualizagcdo de uma fatia 2D para cada pelota referente
aos modelos podem ser observados nas figuras Figura 55, Figura 56, Figura 57 e
Figura 58. O resultado da aplicacdo do Modelo A nas pelotas pode confirmar os
resultados obtidos nas pelotas treinadas (P5 e P2). Assim como na pelota P2 (Figura
42), o resultado do Modelo A para as pelotas P1 e P11 (Figura 57a)) apresentou uma
falha na identificagcdo da trinca que aparece mais em evidéncia, onde o0 modelo néo
consegue discriminar parte da trinca deixando-a em pixels pretos. No entanto, a
aplicacdo do novo modelo criado e ajustado (Modelo N2) supriu essas falhas
encontradas, conseguindo classificar bem essas trincas mais aparentes (Figura 55b)
e Figura 57b)).

Como poOde-se observar, em todas as pelotas em que foram aplicados os
modelos, os resultados apresentaram melhoria na discriminagdo dos poros e trincas.
Os pixels que, antes, apresentavam-se pretos foram identificados corretamente
como parte da trinca e entdo definidos. As trincas mais finas e de dificil
classificagdo, foram discriminadas com mais clareza. Parte dos poros, antes néo
classificados corretamente, também foram corrigidos, como pode ser visto

claramente na Figura 58.
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Figura 55: Aplicacdo dos modelos na pelota P1: a) Modelo A; b) Modelo N2.
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Figura 56: Aplicacdo dos modelos na pelota P10: a) Modelo A; b) Modelo N2.
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Figura 57: Aplicacdo dos modelos na pelota P11: a) Modelo A; b) Modelo N2.

88


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1712366/CA


89

VO/99EZTLT oN [eUBIQORSRINISD -014-ONd

dos modelos na pelota P13: a) Modelo A; b) Modelo N2

icacdo

Figura 58: Apl
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6
CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Esta dissertacdo prop6s o estudo de um método de classificacdo automatica
para a discriminacdo de poros e trincas em pelotas de minério de ferro
fundamentado na criagdo de um modelo de Redes Neurais de Deep Learning. Para
a realizacdo da metodologia proposta foram utilizadas pelotas de minério de ferro
microtomografadas, adquiridas e reconstruidas em trabalho anterior.

Nas primeiras etapas da metodologia, foi necessaria a execucao de etapas de
PDI, as quais antecederam a criacdo do modelo de DL. Em consequéncia desse
processamento, as imagens e regides de interesse foram criadas e adicionadas a uma
arquitetura U-Net original, utilizando-se poucas fatias 2D, dentre as fatias da
imagem 3D original, para sua criacdo. Com isso, 0 modelo treinado contém os
padrBes correspondentes a cada classe, onde é possivel atribuir cada pixel da
imagem a uma delas.

A primeira aplicacdo do modelo foi realizada na propria pelota cujas fatias
foram utilizadas no treinamento. O seu resultado apresentou-se bastante adequado,
visto que a imagem é conhecida pelo modelo, discriminando de forma aceitavel os
poros e trincas presentes na amostra. No entanto, para validacdo do modelo foi
necessaria sua aplicacdo em outras pelotas desconhecidas.

A primeira a ser aplicada, apresentou resultados pouco satisfatorios, exibindo
diversos erros na distincdo entre poros e trincas. Sendo assim, foram feitos ajustes
no modelo inicialmente criado, a fim de torna-lo mais adequado para o objetivo,
adicionando novas fatias, referentes a essa segunda pelota, para o treinamento e
fazendo ajustes nos pardmetros contidos no modelo. O novo modelo foi, entéo,
aplicado nessa pelota treinada e, ainda assim, ndo apresentou um resultado
satisfatorio. Foram realizados novos ajustes nesse modelo, que ndo foram
suficientes para se obter um modelo Unico para ambas pelotas. Uma das conclusfes
definidas é que a adigéo da segunda pelota no modelo, inicialmente treinado com a
pelota P5, ndo otimizou os resultados mesmo variando os parametros.

Portanto, foram criados novos modelos partindo da arquitetura U-NET

original. Como a adicao separada de cada pelota ao treinamento ndo resultou em
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bons resultados, a decisdo foi adicionar as duas pelotas simultaneamente num
mesmo treinamento. Em um primeiro modelo foram adicionadas as 15 fatias da
pelota P5 e as 5 fatias da pelota P2 e, em um segundo modelo, foram adicionadas 5
fatias de cada pelota. Os novos modelos foram aplicados nas pelotas treinadas e
seus resultados avaliados. Apos essa analise, foi necessario realizar novos ajustes
nos modelos buscando melhorias para resultados mais precisos e generalizados para
as duas pelotas treinadas.

A aplicacdo do modelo ajustado (Modelo N2) nas pelotas treinadas mostrou-
se bastante eficiente na discriminacéo entre poros e trincas, apresentando uma boa
generalizacdo. Isso foi confirmado com a aplicagdo dos modelos a pelotas diversas
que ndo foram adicionadas ao treinamento. Os resultados obtidos foram bastante
coerentes e precisos. Ainda que tenham apresentado alguma instabilidade,
indicando a dificuldade de criar um modelo geral, foi possivel perceber similaridade
nos resultados.

Os resultados encontrados atingiram um ponto importante da pesquisa: a
criacdo de um modelo capaz de discriminar de forma eficiente poros de trincas em
diversas pelotas, entre treinadas e ndo treinadas, a partir de um treinamento com
poucas imagens.

Para trabalhos futuros, alguns pontos sugeridos podem ser tratados e
melhorados. Uma das primeiras sugestdes refere-se a especificacdo do histograma
das imagens utilizadas no treinamento e na validag&o. Isso, porque, 0 modelo de
DL baseia-se na classificacdo a partir da intensidade dos pixels, logo se a imagem
utilizada na validacdo possui um histograma de intensidades muito diferente da
imagem utilizada no treinamento, 0 modelo nédo seré capaz de identificar os pixels
correspondentes a cada classe desejada. Outra sugestdo, € buscar adequar mais 0s
parametros utilizados, pois o ajuste deles mostrou uma tendéncia a melhorar a
aplicacdo do modelo em outras pelotas. Para isso devem ser testados variando-0s
tanto quanto possivel. Por fim, pode-se tentar solucionar as dificuldades
encontradas fazendo alteragbes diretamente na arquitetura, onde € possivel
adicionar ou excluir camadas. Essa Ultima tentativa, deve ser realizada

cuidadosamente, ja que lida diretamente com a arquitetura original do modelo.
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