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Resumo

Caldas, Thalita Dias Pinheiro; Paciornik, Sidnei; Augusto, Karen Soares.
Desenvolvimento de uma metodologia para caracterizagdo de fases no
pellet feed utilizando microscopia digital e aprendizagem profunda. Rio
de Janeiro, 2023. 117p. Tese de Doutorado — Departamento de Engenharia
Quimica e de Materiais, Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

O minério de ferro é encontrado na natureza como agregado de minerais,
dentre os principais minerais presentes em sua composicdo estdo: hematita,
magnetita, goethita e quartzo. Dada a importancia do minério de ferro para a
indUstria, hd um crescente interesse por sua caracterizagdo com o objetivo de avaliar
a qualidade do material. Com o avanco de pesquisas na area de analise de imagens
e microscopia, rotinas de caracterizacdo foram desenvolvidas utilizando
ferramentas de Microscopia Digital e Processamento e Anélise Digital de Imagens
capazes de automatizar grande parte do processo. Porém esbarrava-se em algumas
dificuldades, como por exemplo identificar e classificar as diferentes texturas das
particulas de hematita, as diferentes formas de seus cristais ou discriminar quartzo
e resina em imagens de microscopia oOtica de luz refletida. Desta forma, a partir da
necessidade de se construir sistemas capazes de aprender e se adaptar a possiveis
variagoes das imagens deste material, surgiu a possibilidade de estudar a utilizacao
de ferramentas de Deep Learning para esta funcdo. Este trabalho propde o
desenvolvimento de uma nova metodologia de caracterizacdo mineral baseada em
Deep Learning utilizando o algoritmo Mask R-CNN. Através do qual € possivel
realizar segmentacdo de instancias, ou seja, desenvolver sistemas capazes de
identificar, classificar e segmentar objetos nas imagens. Neste trabalho, foram
desenvolvidos dois modelos: Modelo 1 que realiza segmentagédo de instancias para
as classes compacta, porosa, martita e goethita em imagens obtidas em Campo
Claro e o Modelo 2 que utiliza imagens adquiridas em Luz Polarizada
Circularmente para segmentar as classes monocristalina, policristalina e martita.
Para o0 Modelo 1 foi obtido F1-score em torno de 80% e para o Modelo 2 em torno
de 90%. A partir da segmentagdo das classes foi possivel extrair atributos
importantes de cada particula, como distribuicdo de quantidade, medidas de forma,
tamanho e fracdo de area. Os resultados obtidos foram muito promissores e indicam
que a metodologia desenvolvida pode ser viavel para tal caracterizacéo.

Palavras - chave

Minério de ferro; Caracterizacdo Microestrutural; Microscopia Digital;
Anélise de Imagens; Aprendizagem Profunda; Segmentagdo de Instancias.



Abstract

Caldas, Thalita Dias Pinheiro; Paciornik, Sidnei; Augusto, Karen Soares.
Development of a methodology for phase characterization in pellet
feed using digital microscopy and deep learning. Rio de Janeiro, 2023.
117p. Tese de Doutorado — Departamento de Engenharia Quimica e de
Materiais, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Iron ore is found in nature as an aggregate of minerals. Among the main
minerals in its composition are hematite, magnetite, goethite, and quartz. Given the
importance of iron ore for the industry, there is a growing interest in its
characterization to assess the material's quality. With the advancement of image
analysis and microscopy research, characterization routines were developed using
Digital Microscopy and Digital Image Processing and Analysis tools capable of
automating a large part of the process. However, it encountered some difficulties,
such as identifying and classifying the different textures of hematite particles, the
different shapes of its crystals, or discriminating between quartz and resin in optical
microscopy images of reflected light. Therefore, from the need to build systems
capable of learning and adapting to possible variations of the images of this
material, the possibility of studying the use of Deep Learning tools for this function
arose. This work proposes developing a new mineral characterization methodology
based on Deep Learning using the Mask R-CNN algorithm. Through this, it is
possible to perform instance segmentation, that is, to develop systems capable of
identifying, classifying, and segmenting objects in images. In this work, two models
were developed: Model 1 performs segmentation of instances for the compact,
porous, martite, and goethite classes in images obtained in Bright Field, and Model
2 uses images acquired in Circularly Polarized Light to segment the classes
monocrystalline, polycrystalline and martite. For Model 1, F1-score was obtained
around 80%, and for Model 2, around 90%. From the class segmentation, it was
possible to extract important attributes of each particle, such as quantity
distribution, shape measurements, size, and area fraction. The obtained results were
very promising and indicated that the developed methodology could be viable for
such characterization.

Keywords

Iron ore; Microstructural Characterization; Digital Microscopy; Image Analysis;
Deep Learning; Instance Segmentation.
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Introducao

A producdo do aco é muito importante em escala mundial dada a larga
utilidade deste material em diversos setores da inddstria. O aco é uma liga formada
por ferro (Fe) e carbono (C), que apresenta um conjunto de propriedades
interessantes, dentre elas boa resisténcia e versatilidade. O minério de ferro é a
principal matéria-prima utilizada no processo siderurgico, pois dele é extraido o
ferro metélico para a producdo do aco. Para que esteja adequado para a utilizacdo
nos fornos de reducdo, o minério é submetido a processos de beneficiamento que
obtém como produto o granulado e finos de minério (sinter feed e pellet feed). O
granulado possui granulometria adequada para alimentar os fornos, j os finos de
minério passam por processos de aglomeracdo para, junto com o granulado,
alimentarem os fornos de reducéo.[1][2]

O Brasil tem a segunda maior producdo de minério de ferro do mundo. O
minério é encontrado na natureza como um agregado de minerais e o principal
mineral de ferro presente no minério estudado nesta tese, oriundo do Quadrilatero
Ferrifero (MG) e Carajas (PA), é a hematita (Fe203), estando presentes também
magnetita (FesOs), goethita (Fe203.H-20), e quartzo.[3] Dada a importancia desse
material para a inddstria e o crescente interesse em avaliar sua qualidade, diversas
pesquisas visando sua caracterizacdo vém sendo desenvolvidas. [3][4] Estas
pesquisas buscam em geral avaliar a microestrutura do minério, a qual interfere no
desempenho do material no interior dos fornos de reducdo. A presenca de particulas
porosas no minério, por exemplo, melhora a redutibilidade do material enquanto a
presenca de particulas compactas confere mais resisténcia ao material.

Para observar a microestrutura do minério de ferro, os pesquisadores tém
utilizado ferramentas de microscopia, principalmente a Microscopia Otica de Luz
Refletida, visto que a maior parte das fases minerais deste material podem ser
discriminadas visualmente por meio desta técnica. Caracterizar o minério de ferro
ndo é uma tarefa simples, visto que sua microestrutura contém particulas de
diferentes minerais, 0s quais apresentam caracteristicas morfologicas e texturais
variadas. A hematita, por exemplo, pode estar na forma de particulas compactas ou
porosas. As compactas podem ser classificadas em monocristalinas e
policristalinas. E as hematitas porosas séo classificadas em microcristalinas e
martitas. [3]

Um dos problemas da caracterizacdo estd na escolha do modo de operacédo do
Microscopio Otico para adquirir as imagens. Em imagens obtidas no Campo Claro,
é possivel observar a maioria das particulas minerais, mas ndao é possivel
diferenciar, por exemplo hematitas compactas monocristalinas de hematitas
compactas policristalinas. Para que seja possivel realizar esta observago, utiliza-se



18

luz circularmente polarizada, tornando possivel a visualiza¢do dos graos internos as
particulas policristalinas. [3] Tendo isso em vista, este trabalho utilizou pares de
imagens obtidas no modo Campo Claro e no modo de Luz Polarizada Circular, para
ter uma visualizagdo de todas as particulas de interesse.

Uma outra dificuldade é a automag&o do processo de caracterizacdo. Durante
muito tempo, técnicos especializados nesse tipo de material, observavam amostras
em um Microscopio Otico e de forma manual e subjetiva realizavam sua
caracterizacdo. Poréem o ambiente industrial requer rapidez e qualidade nas analises
e esses processos ficam comprometidos quando realizados somente por um
operador humano. Pensando na diversidade das particulas minerais presentes no
minério de ferro e na dificuldade de sua caracterizacdo, o desenvolvimento de
metodologias automatizadas passou a ser considerado. O objetivo é identificar as
diferentes particulas nas imagens, atribuir cada uma delas a classes especificas e
extrair medidas Uteis. Essas tentativas de caracterizacdo automatica se davam
tradicionalmente através de ferramentas de Microscopia Digital e Processamento e
Anédlise Digital de Imagens.

A Microscopia Digital permite a automacéo de varias fun¢fes do microscopio
6tico por meio do controle de softwares.[5] Processamento e Andlise Digital de
Imagens é uma éarea de estudo que envolve um conjunto de técnicas que permitem,
realizar uma série de modificacdes e analises nas imagens, muitas vezes de forma
automatica.[6] Por meio destas técnicas tornou-se possivel desenvolver rotinas
capazes de analisar as particulas presentes nas imagens de minério de ferro
realizando: identificacdo, classificacdo e medidas Uteis para o controle de qualidade
do material. Porém a utilizacdo destes métodos apresentava uma série de limitacGes,
como por exemplo a dificuldade de adaptacdo do sistema a diferentes condi¢des de
aquisicdo de imagem ou a grande semelhanca textural entre classes diferentes de
particulas.

Estas limitagBes estdo diretamente ligadas a dificuldade de realizar uma boa
segmentacdo das particulas. O grande problema da segmentacdo, principalmente
dos tipos de hematita nas imagens, esta na similaridade de tonalidade, que dificulta
a segmentacdo por limiarizagdo. Pensando em problemas relacionados com 0s
métodos existentes para a classificacdo destas particulas minerais, surge a
possibilidade da utilizacdo de novas ferramentas de visdo computacional baseadas
em Inteligéncia Artificial, uma area de estudo que visa o desenvolvimento de
maquinas capazes de imitar o raciocinio humano para realizar tarefas complexas. O
uso destas ferramentas poderia melhorar, dentre outras coisas, a capacidade do
sistema de classificar particulas de forma mais independente da diferenca de
tonalidade entre as particulas. A possibilidade de criacdo destes sistemas se da
através da Aprendizagem de Méaquina (Machine Learning).

Machine Learning é uma subarea de Inteligéncia Artificial através da qual as
maquinas sdo capazes de aprender a desempenhar determinada funcao
originalmente realizada por seres humanos, como reconhecer diferentes objetos em
uma imagem. Dentro da area de Machine Learning existem redes neurais artificiais
capazes de aprender a desempenhar funcGes muito complexas a partir de um grande
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conjunto de dados e ainda se adaptar a possiveis variacdes, esta subarea é
denominada Deep Learning. Variados tipos de rede Deep Learning tém sido
aplicados na resolucdo de problemas relacionados a classificacdo de imagens, em
especial as Redes Neurais Convolucionais, que sdo capazes de extrair informagdes
das préprias imagens conhecidas e desta forma, aprender a classificar novas
imagens. [7][8]

O presente trabalho propde, portanto, o desenvolvimento de uma metodologia
inovadora para a caracterizacdo de amostras de finos de minério de ferro, que
englobe as seguintes particulas minerais: hematita compacta (monocristalina e
policristalina), hematita porosa (martita) e goethita. Desta forma, foi utilizado um
algoritmo baseado em Deep Learning chamado Mask R-CNN [9], que é o estado
da arte para segmentacdo de instancias. Por meio desta aplicacdo foi possivel treinar
modelos capazes de identificar as particulas de cada classe na imagem, classifica-
las e realizar a segmentacdo. A partir da segmentacdo bem sucedida foi possivel
extrair medidas de interesse das particulas, tais como fracdo de area e parametros
de tamanho e forma.

O desenvolvimento desta metodologia se deu a partir de uma parceria entre o
Grupo de Andlise de Imagens e Microscopia Digital da PUC-Rio e o Centro de
Tecnologia de Ferrosos da empresa Vale. Para possibilitar a compreensdo do
conteddo, este documento estd organizado nos seguintes capitulos. O primeiro
compreende a presente introducéo, o segundo capitulo expde os principais objetivos
da pesquisa. O terceiro capitulo traz uma fundamentacdo teorica para o
entendimento do problema que se busca solucionar, mostrando trabalhos relevantes
para tal. No quarto capitulo é apresentada a metodologia na qual o trabalho se
norteia, no quinto estdo apresentados os resultados obtidos nesta pesquisa. No
capitulo seis, as conclusdes do trabalho e as perspectivas futuras, e por fim as
referéncias bibliograficas utilizadas.
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Objetivos

O presente trabalho tem como principal objetivo desenvolver uma metodologia de
caracterizagdo automatica de minério de ferro por microscopia Otica aplicando
conhecimentos de visdo computacional e Deep Learning. Tendo em vista este
objetivo principal, os especificos sdo:

Obter um conjunto de treinamento representativo de todas as classes de
particulas de interesse (hematita, martita e goethita) presentes no minério de
ferro, utilizando imagens de MO;

Desenvolver uma hierarquia de classes de acordo com as caracteristicas
observadas em cada classe de particula, correlacionando os pares de imagem
adquiridas nos modos Campo Claro e Luz Polarizada Circularmente
Treinar e validar um sistema que se torne capaz de identificar, classificar e
segmentar as particulas de interesse utilizando um algoritmo de
segmentacdo de instancias;

A partir das imagens de inferéncia obtidas pelo modelo treinado,
desenvolver uma metodologia de pds processamento para obter imagens
segmentadas por classe de particula;

Extrair medidas quantitativas de todas as classes de particulas identificadas.
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Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta um embasamento teorico para o desenvolvimento do
presente trabalho. Aborda as principais publicacBes relacionadas a esta area de
estudo, iniciando pelo material analisado nesta pesquisa, 0 minério de ferro.

3.1. Minério de Ferro

Desde a antiguidade, 0 homem utilizava metais para a fabricacdo de armas e
ferramentas de trabalho. Ha aproximadamente 6 mil anos surgiu a Metalurgia que
se trata de um conjunto de processos fisicos e quimicos capaz de extrair metais a
partir de minerais. Os minerais sdo substancias sélidas, inorganicas, cristalinas, com
composicao quimica e propriedades fisicas bem definidas, resultantes de processos
geoldgicos sem intervencdo humana. [10][11] Neste periodo e durante um longo
tempo que se seguiu, o bronze foi a liga metalica mais utilizada para a fabricacéo
de utensilios — Idade do Bronze — até aproximadamente 1000 a.C., quando se da
inicio a Idade do Ferro. Esse processo de utilizacdo do ferro como matéria-prima
para produzir diferentes utensilios evoluiu com o tempo e entdo surgiu o conceito
de Siderurgia.

A Siderurgia ¢ um ramo da Metalurgia que possibilita a obtencao de produtos
do aco através do minério de ferro e parte do principio da reagdo de uma fonte de
carbono com sopros de ar para extrair ferro a partir do minério. O minério de ferro
é encontrado na natureza na forma de agregados minerais que contém um ou mais
minerais economicamente e/ou tecnologicamente viaveis para a extracdo.[11] O aco
€ um material primordial para diferentes setores de producdo, como transportes, setor
elétrico, utensilios do cotidiano, embalagens etc. Sua producdo (em usina integrada) se
da em algumas etapas: reducdo, refino e transformagdo mecénica. A primeira, trata
exatamente da reducdo do minério de ferro para a obtengéo do ferro gusa. [12][13]

Os fornos de reducdo sdo alimentados com granulados e aglomerados de
minério de ferro, que se diferenciam por suas granulometrias e sdo obtidos a partir
do tratamento do minério. O tratamento ou beneficiamento se da por uma série de
processos que buscam obter um produto adequado quimica, fisica e metalurgicamente
para 0S processos aos quais serdo submetidos posteriormente. Esse processo inicia
geralmente com uma operacdo de cominuicdo do minério bruto com o objetivo de
fragmentar o sélido por um conjunto de a¢fes mecanicas, como por exemplo britagem
e moagem. Depois da fragmentacdo, 0 minério passa por uma etapa de classificacdo
que é realizada de acordo com os tamanhos de particula. A Figura 1 apresenta 0s
diferentes produtos do tratamento do minério de ferro. [11][14]
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Figura 1 - Produtos obtidos do beneficiamento do minério de ferro classificados de acordo com sua
granulometria. Adaptado de [15].

O granulado ¢ utilizado diretamente nos fornos de reducdo por ter uma
granulometria adequada (31,7 — 6,3 mm) para tal aplicacdo. Ja o sinter feed (6,3 —
0,15 mm) e o pellet feed (< 0,15 mm) necessitam passar por processos de
aglomeracéo devido as suas granulometrias muito finas. Estes sdo submetidos,
respectivamente, aos processos de sinterizacdo, o que da origem ao sinter, e
pelotizacdo, que gera a pelota. Desta forma, o forno de redugéo é alimentado com
uma mistura de granulado, sinter e pelota como matéria-prima e coque como
combustivel. Além de agentes redutores para produzir o metal quente que esteja
adequado para o processo siderurgico. Este trabalho analisard amostras de pellet
feed, um dos tipos de finos de minério que ndo passaram por processos de
aglomeracédo. [10] Para que o pellet feed esteja adequado para a pelotizacdo o
material precisa atender algumas especificagcdes, como possuir teor total de Fe
superior a 64%, por exemplo. [16]

A formacéo das pelotas é realizada por uma série de fendmenos que envolvem
um concentrado de pellet feed e 4gua, conforme mostrado na Figura 2. Em resumo,
esta formacgdo se da predominantemente por forgas capilares, e esta depende da
distribuicdo de tamanho das particulas de pellet feed e do quanto estas particulas
sdo hidrofilicas. Tendo isso em vista, é importante conhecer determinadas
propriedades do pellet feed para a formacgéo das pelotas séo elas: distribui¢do de
tamanho de particulas, morfologia, hidrofilicidade e tipo de minério utilizado.

A - particula sélida coberta
por uma pelicula de dgua

s

Agua

Particula B - inicio da formacdo de

pontes liquidas
C —formacdo do aglomerado

D — densificagdo do
aglomerado

E, F—formacdo da pelota

Figura 2 - Representacdo simplificada das etapas de formacéo das pelotas. Adaptado de [16].

Conforme mencionado anteriormente o tipo de minério esta diretamente
ligado ao desempenho do pellet feed no processo de pelotizagdo. Além disso, a
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qualidade dos minérios também esta relacionada a caracteristicas quimicas
(composicdo), fisicas (granulometria) e metalirgicas (desempenho no processo
siderdrgico)[17][18]. O minério de ferro brasileiro é destaque na inddstria mundial
devido aos altos teores de ferro presentes em sua composicdo, cerca de 62%,
enquanto a média do restante do mundo esta em torno de 51,6%. No caso do minério
de ferro, o ferro metalico é obtido principalmente a partir dos 6xidos. [12][19] Os
principais 6xidos de ferro discutidos no presente trabalho serdo a hematita (Fe203),
com teor de ferro de 69,9% e a magnetita (FesOs4), que possui teor de ferro
aproximado a 72,4%. Além dos 6xidos, existe a goethita (Fe2O3.H20), que é um
oOxido de ferro hidratado. Estes minerais sdo compostos basicamente por Fe, O e/ou
OH, e podem ser discriminados, por seus contetdos tedricos de cada elemento e
estruturas cristalinas. Estes serdo tratados como principais deste estudo pois o
minério brasileiro estudado neste trabalho (oriundo das minas do Quadrilatero
Ferrifero - MG e de Carajas - PA) apresenta, em geral em sua composicao hematita,
magnetita, goethita e alguns minerais de ganga como o quartzo. [3][16]

Para seguir nesta discussao € importante ressaltar que as nomenclaturas de
particulas minerais apresentadas aqui sd@o baseadas em classificacOes realizadas
pelo Centro de Tecnologia de Ferrosos (CTF) na VALE e serdo explicadas no
decorrer do trabalho. O principal éxido de ferro presente nas amostras de minério
de ferro estudadas neste trabalho é a hematita, o qual apresenta altos teores de ferro
e ocorre em diferentes tipos de rocha. E um material altamente anisotropico e
apresenta birrefletancia quando é observado em um microscdpio 6tico. [1] Existem
algumas formas nas quais a hematita pode ser encontrada: particulas compactas
(monocristalinas e policristalinas) ou porosas, estas classes estéo relacionadas com
as condicOes de cristalizagdo do material e sdo importantes para o processamento
do mesmo. [5]

A hematita compacta é um mineral de alto grau que contém excelentes
caracteristicas fisicas e quimicas, como alto teor de ferro, baixo teor de silica e uma
textura uniforme. E importante mencionar que nesta discussao o termo “textura” se
refere a distribuicdo espacial dos diferentes tipos de minerais que podem estar
contidos numa mesma particula de minério ou rocha. [4] Estas caracteristicas da
hematita possibilitam que este mineral seja utilizado na obtencdo do ferro via
reducdo direta.[20] O conhecimento sobre a presenca de particulas de hematita
compacta monocristalina e policristalina no minério é um fator importante para o
processo de cominui¢do do minério (britagem e moagem), ou seja, quando este
minério é submetido a reducdo de granulometria, que € feita a partir da quebra
destas particulas.

As particulas monocristalinas sdo compostas por um so cristal sélido e
continuo, por isso sdo mais duras e dificeis de quebrar do que as que apresentam
descontinuidades (policristalinas). Quanto mais facilitada for a cominuicdo, mais
eficiente é o processo e menos energia é gasta, e isso € esperado pela indudstria.
Estas observacdes sdo possiveis em imagens obtidas com polarizacdo circular
exatamente pela propriedade de birrefletincia da hematita. Além desta
classificacdo, 0s cristais internos nas particulas policristalinas podem ser
classificados por sua forma em granular, lamelar ou lobular. Estas informagdes sao
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utilizadas como parametros de classificacdo por técnicos treinados nos laboratérios
da Vale desde 1990. Porém, este trabalho ndo tratard da classificacdo dos gréos,
apenas das particulas.

As particulas de hematita porosa podem ser microcristalinas ou martitas.
Entende-se que a hematita se forma a partir da oxidagdo da magnetita em ambientes
de superficie. Entdo martita é na verdade de um termo textural utilizado para se
referir a hematita com habito de magnetita. A magnetita comeca a oxidar, e num
processo de martitizacdo a particula referida como martita é formada. Nas amostras
estudadas neste trabalho, ndo estdo presentes particulas de hematita microcristalina,
apenas martita. [21]

A morfologia das particulas influencia no desempenho siderurgico do
minério. Pois a presenca de particulas porosas melhora a redutibilidade do minério,
ou seja, ao ser submetido a reducdo em um forno, o minério é reduzido com mais
facilidade pois os gases permeiam melhor o material. Quando as particulas
compactas estéo presentes conferem uma maior resisténcia mecanica. [21] A Figura
3 apresenta imagens obtidas em Campo Claro (Figura 3A), na qual é possivel
discriminar os minerais mencionados anteriormente. Na imagem, as particulas estdo
delineadas e rotuladas com sua respectiva classificagdo. Na Figura 3B é possivel
observar 0 mesmo campo da imagem obtida a partir do modo de polarizacéo
circular, no qual € possivel observar, principalmente, os grdos internos nas
particulas de hematita policristalina.
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Figura 3 - Imagem de amostra de minério de ferro contendo as principais particulas delineadas e
rotuladas com sua respectiva classificagdo. Em A) imagem obtida por Campo Claro e em B)
imagem obtida por Luz Polarizada Circularmente.

A porosidade, portanto, contribui para a redutibilidade do minério de ferro.
Quanto mais poroso, mais facilmente o minério € reduzido. Consequentemente, menos
energia € consumida para realizar a reducao. Em contrapartida, as particulas compactas
aumentam a resisténcia dos aglomerados. Todos o0s conceitos abordados, o
conhecimento sobre as caracteristicas dos minerais presentes no minério de ferro e sua
importancia para todo o processo siderdrgico, conferiram o interesse pela
caracterizacdo microestrutural desse material. Corroborando com estas afirmacoes,
Donskoi et al. [22] citou que uma simples caracteriza¢cdo envolvendo a composi¢ao
quimica ou composi¢cdo mineral do minério de ferro ndo é suficiente para entender o
comportamento do material. Pois minérios que possuem, por exemplo, mineralogias
anélogas, se comportam de forma diferente em um mesmo processamento, portanto
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para obter uma analise mais completa é preciso considerar também as informagdes
texturais.

Desta forma, este trabalho prop6e uma caracterizacdo de todos estes tipos de
particula citados, que foram divididos em classes minerais (hematita compacta,
hematita porosa, magnetita, goethita) e classes texturais (monocristalinas,
policristalinas e martita). Estas classes serdo descritas com mais detalhe e
exemplificadas na secdo de Materiais e Métodos. As proximas se¢des discorrerdo a
respeito das técnicas comumente utilizadas para tal caracterizacdo e sua relevancia,
apresentando trabalhos anteriormente publicados que abordaram este tema.

3.2. Caracterizacdo Microestrutural e Microscopia Otica

Os minerais de ferro possuem caracteristicas particulares que tornam amostras
de minério de ferro distintas entre si, seja dentre outros motivos, pela forma como foram
processadas ou localidade da qual foram extraidas. Devido a larga utilizacdo deste
material na industria, principalmente para a producédo de aco, a busca pela melhoria da
qualidade tem sido cada vez maior. Para obter informacdes suficientes ao controle de
qualidade € necessario extrair uma série de caracteristicas das amostras a serem
analisadas, como por exemplo: minerais presentes, distribuicdo de porosidade, tamanho
médio dos grdos e morfologia etc.[14][23]

O Microscopio Otico (MO) é um instrumento provido de técnicas capazes de
fornecer excelentes visualizagcdes para posterior extracdo de informagdes desejadas
para a referida caracterizagdo. Além de ser uma técnica rapida e de baixo custo quando
comparada por exemplo com a Microscopia Eletronica de Varredura (MEV).
Tipicamente, um MO de boa qualidade é capaz de atingir uma resolucéo espacial de
aproximadamente 0,2 pm. O sistema presente no MO é composto por um feixe de luz
visivel que incide sobre a amostra e um conjunto de lentes que ampliam sua
visualizacao. Esse sistema pode trabalhar em dois modos baseados na interagédo da luz
visivel com a amostra: 0 modo de luz transmitida e de luz refletida. O primeiro €
utilizado quando se tem necessidade de caracterizar materiais transparentes, e o
segundo quando se pretende olhar para amostras opacas. No caso do minério de ferro,
trabalha-se com a luz refletida, pois este modo promove uma melhor visualizagdo das
fases minerais presentes neste material. [24]

Para a formacao das imagens por meio do MO é necessario preparar as amostras
de forma que a superficie sobre a qual a luz incidira esteja 0 mais plana possivel para
que seja refletida de forma especular e as imagens sejam capturadas por meio da camera
CCD (Charge-Coupled Device). [24] Por ser um instrumento muito versatil, o MO
apresenta diversas técnicas para aquisicdo de imagens, e algumas das mais utilizadas
em estudos relacionados a ciéncia dos materiais sdo: Campo Claro (Bright Field - BF),
Campo Escuro (Dark Field - DF) e luz polarizada de forma linear (LPOL) ou de forma
circular (CPOL). O modo mais amplamente utilizado € o modo BF, muito aplicado na
visualizacdo da microestrutura de metais e ceramicas, por exemplo. Neste modo de
operacdo, um cone de luz é focalizado na amostra e 0 mecanismo de contraste na
imagem é dado pela absor¢cdo ou espalhamento da luz. [25] A Figura 4 exibe uma
imagem de uma amostra de minério de ferro obtida em modo BF no MO. E possivel
perceber um bom contraste entre os diferentes tipos de minerais presentes, uma vez que
cada um reflete a luz de forma especifica. Em modo BF, a maioria dos objetos aparece
clara sobre um fundo escuro.



27

Figura 4 - Imagem de uma amostra de minério de ferro obtida em modo BF no MO.

Para 0 modo de operacéo de luz polarizada, séo introduzidos dois elementos de
polarizacdo (polarizadores) no sistema 6tico do microscopio. Estes polarizadores fazem
com que o campo elétrico da luz, que naturalmente vibra em todos os planos, vibre em
um sé plano ou plano de polarizagdo. A luz também pode ser polarizada de forma
circular, o que ocorre na utilizacdo do modo CPOL. Este modo de polarizacao dispde
de uma placa de quarto de onda, que alinha a onda LPOL a 45° em relacéo ao seu plano
inicial de polarizagdo. Essa onda é dividida em dois componentes com uma diferenca
de fase de 90°, e a combinagéo delas resulta em uma onda polarizada circularmente
onde a trajetoria do campo elétrico € helicoidal. [3] Os modos de luz polarizada séo
amplamente utilizados para o estudo de materiais anisotrépicos, tornando possivel
realizar discriminag&o entre gréos e a maneira como estéo dispostos nas particulas do
material. [25]

Ao observar particulas de hematita em imagens adquiridas no modo CPOL, por
exemplo, € possivel discriminar seus cristais e saber que se trata de uma particula
monocristalina ou policristalina, 0 que no modo BF néo é tdo visivel. A Figura 5 exibe
imagens de uma mesma area de uma amostra de minério de ferro obtidas em modos BF
(Figura 5a) e CPOL (Figura 5b). E possivel perceber, como principal diferenca entre
as imagens, 0s varios cristais de hematita bem discriminados na particula maior da
imagem obtida em modo CPOL.
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Figura 5 - Imagem de uma &rea de amostra de minério de ferro obtida em a) modo BF b) modo
CPOL no MO.

Todos estes modos de operacdo apresentados podem ser combinados
tornando mais completa a andlise de diversos materiais, incluindo o minério de
ferro. Para que estas analises sejam cada vez mais rapidas e eficientes, é possivel
utilizar um sistema no qual o MO é acoplado ao computador. Esse sistema
controlado por softwares € chamado de Microscopia Digital (MD), que une a
aquisicdo, automacdo do microscépio e analise de imagens. A MD também
possibilita a reducdo de equivocos associados ao operador, uma vez que a Visdo
humana é muitas vezes suscetivel a erros. A utilizacdo de MD torna a caracterizagédo
microestrutural do minério de ferro bem mais robusta. [5]

A MD permite automatizar, controlando pelo computador, a troca de lentes
para capturar imagens em diferentes aumentos [5], a movimentagéo da platina [26],
correcdo de fundo [27], dentre outras fun¢Bes importantes para a criagdo de rotinas
que operem cada vez mais de forma independente de um operador humano. Na
aquisicao de imagens de minério de ferro, por exemplo, geralmente se utilizaa MD
para cobrir &reas maiores das amostras, obtendo assim uma melhor
representatividade. Essa possibilidade se da a partir da formacao de mosaicos. Estes
podem ser obtidos a partir do controle e motorizacéo da platina onde esté localizada
a amostra. Para realizar a aquisicdo, o operador precisa informar ao software a area
da amostra a ser capturada. A Figura 6 exibe uma representacdo esquematica da
direcdo de formacdo de mosaicos no MO. A platina se desloca no plano x-y a
medida que sdo capturados pequenos “ladrilhos” da area total informada pelo
operador. Esses ladrilhos na verdade sdo capturados com um certo grau de
sobreposicdo que ndo esta apresentado na imagem abaixo. Depois isso, eles s&o
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concatenados (Figura 6b) formando uma imagem representativa da area de interesse
(mosaico).
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Figura 6 - Representacdo simplificada da formag&o de mosaicos. a) ladrilhos em captura, as setas
vermelhas indicam a dire¢do de aquisicdo a medida que a platina se movimenta b) concatenacdo
dos ladrilhos ap6s a captura completa.

A aquisicdo de mosaicos pode ser realizada tanto da forma descrita acima
(fullframe) quanto utilizando subframes adquirindo subéareas de ladrilhos
centralizadas. Esta segunda abordagem aproveita uma iluminacdo mais homogénea,
0 que é critico em imagens CPOL. Sua desvantagem é o aumento do tempo de
aquisicdo ja que cada subframe cobre uma &rea muito menor. A partir de todas as
ferramentas de MD descritas aliadas a ferramentas de Processamento e Anélise
Digital de Imagens (PADI), € possivel desenvolver rotinas que automatizam grande
parte da analise mineral.

Durante muito tempo a caracterizagcdo microestrutural de amostras de minério
de ferro foi realizada por um operador humano que observava as imagens obtidas
no MO e realizava algumas medicfes de forma subjetiva e suscetivel a erros. A
partir desta dificuldade, e tendo em vista a alta demanda do ambiente industrial,
diversos estudos foram realizados buscando desenvolver metodologias
automatizadas e cada vez menos dependentes do operador humano. [28] Dentre as
diversas pesquisas desenvolvidas ao longo do tempo estdo a elaboragdo de
metodologias autométicas utilizando MD e PADI para a identificacdo e
quantificacdo de fases do sinter em amostras de minério de ferro [27], classificacdo
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de particulas minerais no minério de ferro combinando imagens BF e CPOL [29],
classificacdo de tipos de hematita no minério de ferro [3], reconhecimento de gréos
de hematita policristalina por analise de imagens [4], dentre outros.

Para o caso da caracterizacdo das particulas minerais, o desenvolvimento
dessas metodologias autométicas ndo é nada trivial. Alguns minerais presentes
nesse tipo de amostra possuem tonalidades semelhantes, dificultando a
segmentacdo automatica e se torna problematico fixar um limiar capaz de distinguir
esses objetos. A Figura 7 apresenta uma demonstracédo de tentativa de segmentacéao
de particulas de hematita compacta por limiarizacdo. As particulas de hematita
compacta sdo as que possuem tonalidade mais brilhante e aspecto mais uniforme
observados na Figura 7a. Estas caracteristicas deveriam ser suficientes para que a
segmentacdo destas particulas, por limiar, fosse bem sucedida. Mas o problema esta
no fato de que outros tipos de hematita, como as porosas observadas na imagem
(indicadas pelas setas vermelhas na Figura 7a), também possuirem essas
caracteristicas em parte da particula. Portanto, ao tentar segmentar as compactas
(Figura 7b), parte das particulas porosas tambem séo selecionadas no mesmo limiar.

Figura 7 - Demonstracao da tentativa de segmentacdo de particulas de hematita compacta (mais
brilhantes na imagem). Em A) a imagem original e em B) a tentativa de segmentar o limiar mais
alto (préximo a 255 no histograma).
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Além disso, quando se deseja separar hematitas monocristalinas e
policristalinas em imagens CPOL, também encontram-se problemas. Visando
solucionar ambos os problemas, Iglesias et al.[29], desenvolveram uma
metodologia automaética para classificacdo de particulas minerais. A identificacéo
dos subgrupos de hematita foi realizada por meio de classificagdo supervisionada
utilizando parametros morfoldgicos e texturais capazes de discriminar estes
subgrupos. Além de discriminar tipos de hematita, particulas de goethita e
magnetita também foram identificadas, estas por limiarizacdo. Os autores citados
obtiveram com este classificador uma taxa de sucesso global superior a 90%. Trata-
se sem duavidas, de uma grande contribuicdo para a caracterizagcdo microestrutural
de minério de ferro. Todavia, é valido ressaltar a complexidade desta rotina, que
envolve uma série de medidas de parametros complicadas. Em alguns casos estes
parametros podem nao ser capazes de descrever as caracteristicas das particulas,
gue sdo muito semelhantes e comprometer a robustez da metodologia. Portanto, os
autores sugeriram que as etapas de classificacdo desta metodologia poderiam ser
refinadas utilizando uma abordagem diferente baseada em Deep Learning. Esta
nova abordagem possibilitaria 0 desenvolvimento de sistemas cada vez mais
robustos e confiaveis.

Um outro problema classico na caracterizacdo do minério de ferro é a
identificacdo do quartzo, que apresenta refletancia especular muito semelhante a da
resina epoOxi presente nas amostras. Este fato impossibilita a segmentacdo por
limiarizacdo. E ao longo do tempo tentou-se resolver este problema de algumas
formas, como por exemplo combinando imagens de MO e de Microscopia
Eletronica de Varredura (MEV) aproveitando as vantagens de cada técnica.
Utilizando o MEV no modo de operacdo de elétrons retro-espalhados, € possivel
obter um bom contraste entre estas classes, uma vez que esse tipo de formagéo de
imagem utiliza informac@es de numero atdmico e 0s numeros atdbmicos da resina e
do quartzo sao diferentes, gerando, portanto, diferentes niveis de cinza nas imagens
possibilitando a segmentacdo. A hematita, magnetita e goethita porém, possuem
nimeros atdbmicos proximos, consequentemente apresentam tons de cinza
semelhantes nas imagens de MEV, fatores que dificultam a segmentacdo destas
classes nesse tipo de imagem. [30]

Deste modo, essa combinacgédo de técnicas conhecida como Microscopia Co-
localizada MO-MEV permite identificar e consequentemente analisar tanto as fases
distinguiveis em MEV (resina epoOxi e quartzo) quanto as distinguiveis em MO
(hematita, magnetita e goethita). Porém, existem algumas dificuldades, os tipos de
hematita, por exemplo ndo sdo totalmente distinguiveis por limiarizagdo em imagens
MO. Além disso, utilizar dois instrumentos diferentes para a aquisicdo de imagens
ndo é tao simples, além de suscetivel a erro humano ao deslocar a amostra, por
exemplo. Isso compromete a aquisicdo de uma mesma regido da amostra nas duas
técnicas distintas. Embora tenham sido desenvolvidos métodos automaticos para
alinhar as imagens obtidas, pode haver também problemas de custo e
disponibilidade de equipamento. [31]

Outros métodos foram sugeridos para a resolucdo deste problema. Delbem et
al. [32] desenvolveram uma metodologia automaética capaz de fazer a distingao
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entre quartzo e resina baseando-se no realce de bordas das particulas de quartzo e
se mostrou eficiente para as amostras por eles analisadas. Porém ¢ limitada pelo
fato de que na grande maioria das imagens de amostras de minério de ferro, as
particulas de quartzo ndo apresentam bordas bem definidas. Iglesias et al. [31]
observaram que, embora a segmentacao de quartzo e resina em imagens de MO seja
complicada de ser realizada pelos métodos de limiarizagcdo conhecidos, o ser
humano especializado em reconhecer esse tipo de material consegue, muitas vezes
sem tanto esforco, diferenciar as duas classes. Tendo isso em mente, os autores
sugeriram uma nova abordagem que parte do principio de treinamento de um
sistema baseado em Deep Learning por um operador humano capaz de realizar esta
identificac8o. A possibilidade se mostrou vidvel neste e em outros estudos que seréo
abordados com mais detalhes na proxima secdo, apds a introducdo de alguns
conceitos importantes.

Na préxima secéo serdo discutidos conceitos basicos de inteligéncia artificial
para que seja mais compreensivel a utilizacdo dessas técnicas no presente trabalho.

3.3. Conceitos Basicos de Inteligéncia Artificial

A |A é uma area de estudo gue aplica teorias e técnicas ao desenvolvimento
de maquinas capazes de simular a inteligéncia humana. Se dedica, portanto, a criar
sistemas que desempenhem tarefas complexas com nivel similar ao que um ser
humano seja capaz de realizar. [33] O desenvolvimento desses sistemas é possivel
por meio de maquinas que aprendem a desempenhar as fungdes estipuladas e a
tomar decisbes a partir de dados fornecidos. A Aprendizagem de Maquinas ou
Machine Learning (ML) se d& exatamente pelo treinamento de sistemas que se
tornam capazes de analisar dados e aprender com eles. Dentro da &rea de ML, uma
subarea de IA, esta a Aprendizagem Profunda ou Deep Learning (DL). [34]

Nos ultimos anos, a area de DL ganhou bastante reconhecimento devido a
avancos promissores, principalmente no campo de visdo computacional.
Tecnologias baseadas neste principio possuem diversas aplicacdes cotidianas, como
aplicativos de celular, redes sociais, reconhecimento facial, mecanismos de busca,
fluxo de veiculos no transito etc. Este campo de pesquisa ja existe hd bastante
tempo, mas devido as limitagdes computacionais, era uma area que nao tinha tanta
visibilidade. S6 na ultima década as pesquisas e aplicacdes cresceram de forma mais
rapida, principalmente devido ao desenvolvimento de poderosas unidades de
processamento grafico (GPUS) capazes de processar muitos dados em paralelo. Isso
foi fundamental, j& que estas redes exigem a utilizacdo de GPUs por utilizarem um
grande conjunto de dados. [35]

As redes DL sdo compostas por algoritmos conectados formando uma Rede
Reural Artificial (RNA) complexa semelhante as conexdes neurais do cerebro
humano. Estas redes sdo extremamente adaptaveis a varias complexidades de dados
e regras. Uma caracteristica muito importante das redes DL € a capacidade de
aprender de forma autbnoma caracteristicas necessarias para reconhecer padrdes,
diferente de ML que depende de um operador para determinar quais caracteristicas
sdo importantes e desenvolver uma forma de extrai-las e inserir estas informacgoes
na rede. E importante ressaltar também que, enquanto no cérebro bioldgico
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qualquer neurdnio pode se conectar a qualquer outro neurdnio em uma certa
distancia fisica, as RNAs possuem diferentes camadas, conexdes e direcbes de
propagacdo de dados. Essa caracteristica é responsavel pelo aumento do uso de
métodos de redes DL na identificacdo e classificacdo de imagens.

Para proporcionar uma melhor compreenséo sobre DL, alguns conceitos
precisam ser abordados, como o de RNAs, que sdo algoritmos matematicos
inspirados no funcionamento do cérebro humano. Essas redes aprendem a
desempenhar tarefas por meio de treinamentos. Numa RNA, varias unidades de
processamento denominadas neurdnios artificiais desempenham algumas tarefas de
forma aproximadamente analoga aos neurdnios biologicos presentes no cérebro
humano. [33][8]

A Figura 8 apresenta de forma simplificada as principais partes de um
neurénio bioldgico. S&o elas: o corpo celular, do qual se ramificam os dendritos que
transmitem sinais provenientes das extremidades para o corpo celular; e o axénio
que e uma ramificacdo mais extensa a qual conduz os sinais do corpo celular até as
extremidades. Os dendritos séo terminais de entrada e o axdnio é um terminal de
saida de informagBes. Através das extremidades do axdénio os sinais sdo
transmitidos aos outros neurénios (sinapse). [36] [37]
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Figura 8 - Demonstracdo simplificada da estrutura de um neurdnio biolégico. [37]

O neur6nio artificial basicamente recebe um conjunto de entradas, realiza
alguns calculos matematicos e dad uma saida.[34] Conforme mencionado
anteriormente, a estrutura deste neurdnio é inspirada no neurdnio biologico. A
Figura 9 exibe uma representacdo esquematica do neurdnio artificial. Nesta
representacdo as informacdes que “chegam” de outros neurdnios sdo evidenciadas
pelos dados de entrada (x). As sinapses sdo simuladas pelos pesos (w), que podem
ser excitatorios ou inibitorios sobre os dados de entrada resultando na ativacéo ou
nao do neurodnio. O corpo celular é representado pelo somador (X) e o axonio pela
saida (y).
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Figura 9 - Demonstracdo esquematica simplificada de um neurénio artificial. Adaptado de [37]

De forma resumida, a fun¢do X realiza um somatdrio dos estimulos (x)
multiplicado pelos pesos (w) e posteriormente uma funcédo de ativacao determinara,
qual sera a saida (y). Estes sdo chamados de parametros da rede neural, que sdo
ajustaveis, meio através do qual uma rede neural aprende.[34] A funcdo de ativacdo
determina a saida do neurénio, existem alguns tipos de fungdo de ativagdo, dentre
elas: a funcdo degrau que aproxima de 1 todo valor maior ou igual a 0 (zero),
Rectified Linear Unit (ReLU), que mantém os valores de saida, Softmax que
converte os resultados obtidos fornecendo como saida probabilidades (em %),
dentre outras.

Uma RNA é formada pela conexdo de varios neurdnios artificiais, de forma
que a saida de um neurdnio € a entrada de um subsequente formando uma rede com
camadas para processar informacgoes. A Figura 10 exibe a estrutura simples de uma
RNA com uma camada de entrada, duas camadas ocultas e uma de saida. Nas
camadas ocultas sdo realizadas todas as acdes e célculos com base nos dados de
entrada para fornecer dados de saida. As RNAs podem possuir nimeros variados
de camadas ocultas.[38]
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Figura 10 - Representacdo de uma RNA simples com uma camada de entrada, duas ocultas e uma
de saida. Adaptado de [38]
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As redes DL tém a capacidade de aprender tarefas complexas a partir de
treinamentos utilizando dados de entrada brutos.[2] Supondo que se deseja
classificar imagens utilizando DL, a Figura 11 exibe uma demonstragdo de como
funciona esta classificagdo. A coluna amarela representa alguns pixels da imagem
(dados de entrada), o kernel 4x4 representa os pesos, e a coluna magenta os Bias
que serdo somados ao resultado da multiplicacdo matricial. Neste exemplo, depois
de obtidos os resultados, é aplicada a funcdo de ativacao softmax que transforma os
resultados em probabilidade atribuindo a imagem a determinada classe, com base
neste valor probabilistico.
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Figura 11 — Representacdo de Classificacdo de imagens com RNA

Um exemplo de redes DL muito utilizadas na area de imagens s&o as Redes
Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks — CNNs). As CNNs séo
um tipo de RNA, que realiza em pelo menos uma de suas camadas, uma operacgao
de convolucao. Este é o principal diferencial das CNNs em relacdo as RNAs que
realizam multiplicacdo matricial comum. As CNNs tém sido aplicadas para
desempenhar diversas fun¢des incluindo a classificacdo de imagens e tem fornecido
Otimos resultados na resolucdo de problemas enfrentados nesta area de estudo.

[2][7]

3.4. Redes Neurais Convolucionais

A estrutura basica de uma CNN é composta por camadas subsequentes que
se repetem, sdo elas: camada convolucional, camada de pooling e camada
totalmente conectada.[2] Conforme apresentado na Figura 12.
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Figura 12 — Representacdo esquematica das camadas basicas de uma CNN.
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Na representacao esquematica também é possivel notar além das funcées de
ativagdo anteriormente mencionadas (ReLU e Softmax) a funcdo Dropout,
geralmente utilizada para resolver problemas de overfitting — quando o sistema se
adequa excessivamente ao conjunto de dados. Ao se trabalhar com imagens, 0s
dados de entrada fornecidos para esse tipo de rede profunda sdo as proprias imagens
(matrizes de pixels). Na camada convolucional é realizada uma operacao
matemaética de convolucdo, definida por:

(H)jj = (Wi * )35+ by 1)

Na equacdo (1), “x” representa os dados de entrada, “Wi” sdo os pesos de
filtros lineares e “bk” sdo bias para 0 mapa de caracteristicas, e a saida é exatamente
o resultado da equagdo. O simbolo “*” indica que ndo se trata de uma multiplicagdo
matricial comum, mas de uma convolucdo. [2] Nesta camada o aprendizado de
varios filtros (kernels) se d& de maneira que cada um deles é capaz de extrair
informacdes importantes das imagens de entrada e a operagdo de convolucdo
garante que essas informacdes serdo levadas a proxima camada. Na Figura 13 esta
exposta de forma gréfica uma operacdo de convolucdo entre uma imagem de
entrada (1) e um kernel (K), resultando em um mapa de caracteristicas (I1*k) que
carrega informagdes da imagem de entrada.
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Figura 13 - Exemplo ilustrativo de uma operacdo de convolugdo entre uma imagem | e um kernel
K gerando um mapa de caracteristicas I*K. [38]

A operacgéo de convolucdo dispde tambem de alguns parametros que podem
ser ajustados a fim de avaliar e/ou melhorar os resultados da rede. Séo eles: tamanho
do kernel e seus coeficientes, os “passos” (stride) por meio dos quais o kernel se
move sobre a matriz de entrada, e o preenchimento (padding) que corresponde a
adicdo de bordas a matriz para aumentar suas dimensdes. [38] Conforme observado
na Figura 12, ap6s a camada de convolucdo na CNN existe a camada de Pooling.
Nesta camada ocorre uma modificagdo em determinados locais da matriz que sai da
camada de convolugdo por meio de um agrupamento que geralmente diminui suas
dimens@es. Existem algumas formas de agrupamento, 0 mais comum é 0 max
pooling, onde apenas o valor maximo de uma dada area da matriz é representado
na resultante (representacdo grafica na Figura 14).
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Figura 14 - Representacéo gréafica da operacdo de max pooling em uma imagem 4x4 utilizando um
kernel 2x2.

As saidas das camadas convolucional e pooling carregam caracteristicas
importantes das imagens de entrada. E na camada totalmente conectada (Figura 12)
estas informacdes sdo utilizadas como parametros para atribuir essas imagens a
classes previamente estipuladas no modelo. Normalmente também se tem uma
funcdo de ativacdo associada a camada totalmente conectada que introduz uma
operacdo ndo linear ao sistema. A funcgdo de ativacdo mais comum em CNNSs € a
ReLU, que embora seja ndo-linear conserva informacdes lineares Uteis.

Para que uma CNN aprenda a desempenhar determinada funcéo é preciso
submeté-la ao processo de aprendizado, que no caso deste trabalho sera realizado
de forma supervisionada. Para o caso especifico deste trabalho, essa forma de
aprendizado possui duas etapas basicas: treinamento e teste. Ao se trabalhar com
imagens, determina-se um conjunto de imagens representativas de todas as classes
que se deseja identificar e esse conjunto é fornecido a rede durante o treinamento.
Além disso, um conjunto para teste, ambos também contendo imagens
representativas das classes, e particularmente, o de teste deve possuir imagens
desconhecidas para sistema. Os dois conjuntos possuem a imagem original rotulada
com o ground truth (valor real conhecido, ou seja, objetos de interesse delineados
com suas respectivas classes associadas). O treinamento de uma CNN ¢ iniciado
gerando de forma aleatoria os valores dos pesos. Posteriormente esses valores sdo
ajustados com o objetivo de melhorar as taxas de acerto da rede (diminuindo o erro).
A forma mais comum de realizar esse tipo de ajuste é através do algoritmo
backpropagation.

O funcionamento do backpropagation pode ser descrito nas seguintes etapas:
(1) Valores de filtros da camada convolucional e pesos da totalmente conectada sdo
gerados aleatoriamente; (2) Ao receber uma imagem como entrada, a rede realiza o
processo de célculo através das diferentes camadas, obtendo no final um valor de
probabilidade para cada classe. E valido mencionar que as imagens de entrada sdo
objetos rotulados com as respectivas classes; (3) Um erro total é calculado na
camada de saida, esse erro corresponde a relacdo entre o valor esperado e o obtido;
(4) O backpropagation calcula os valores de gradiente do erro, e a partir destes,
ajusta filtros e pesos na proporcdo que contribuiram para minimizar o erro total.
Esse ajuste é o que permite que o sistema aprenda. O célculo deste erro pode ser
realizado por meio das funcdes de erro (Loss Function). E por meio da minimizag&o
do erro que os algoritmos de treinamento sdo capazes de modificar os pesos da rede
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neural, ou seja, de treinar o modelo; (5) As etapas do 2 ao 4 sdo repetidas para cada
imagem do conjunto de treinamento determinado pelo operador que esta treinando
a rede. [39]

Quando as etapas do 2 ao 4 forem repetidas para todas as imagens do conjunto
de treinamento, pode-se dizer que o sistema concluiu um ciclo de treinamento,
também conhecido como época. O treinamento da rede é realizado por diversas
épocas até que o valor do erro seja menor que um determinado limiar ou até que um
nimero maximo de épocas estipulado seja atingido. E a partir disso, os valores de
filtros e pesos estardo ajustados para classificar de forma eficiente novas imagens
(como as do conjunto de teste). Existe um algoritmo de otimizacdo denominado
Gradiente Descendente, que € responsavel por ditar quais variaveis contribuem para
a minimizacao da funcéo de erro, utilizando entéo o seu gradiente. E esse processo
é realizado repetidas vezes até que se atinja 0 menor valor possivel para a funcéo
de erro. Desta forma, este algoritmo juntamente com o backpropagation é utilizado
para compor 0 método de treinamento de redes neurais com muitas camadas, como
¢ o caso das CNN’’s.

Quando se trabalha com redes neurais séo utilizados hiperparametros, que sao
parametros cujos valores sdo definidos antes do processo de aprendizagem. Estes
pardmetros determinam como a rede é treinada e a sua estrutura. Dentre varios
hiperpardmetros importantes estdo o learning rate e batch size. O learning rate
pode ser definido como uma taxa de atualizacdo dos pesos no treinamento. Esta
taxa € utilizada para ditar o ritmo no qual o algoritmo regula os pesos da rede em
relacdo a loss function. O batch size é utilizado pelo fato de as redes DL trabalharem
com um extenso conjunto de dados, entdo estas informac6es sdo divididas para
simplificacdo do processo. Este parametro, portanto, representa o nimero de dados
utilizados por interacdo. Quando batch size equivale a 1, por exemplo, 0 nimero de
interacdes € equivalente ao numero de épocas. [40]

E importante ser cauteloso na escolha da quantidade de imagens para a etapa
de treinamento, pois pode influenciar no aprendizado da rede. Se o treinamento é
realizado com um conjunto pequeno de imagens em muitas épocas, por exemplo,
existe a possibilidade de ocorrer overfitting. Ou seja, a rede se adapta
excessivamente as imagens fornecidas no treinamento e perde um pouco a
capacidade de generalizacdo, o que nédo é desejavel visto que se deseja tornar o
sistema 0 mais robusto possivel. E se o treinamento for realizado com poucas
épocas, 0 modelo ndo serd complexo o suficiente para representar os dados
(underfitting).

Na etapa de teste s&o comparadas as previsoes de classes de pixels fornecidas
pela rede (valor predito) com imagens desconhecidas do treinamento, mas rotuladas
com o ground truth. A comparacdo é avaliada pelo operador por meio de
observacdes qualitativas nas imagens, mas também pode ser realizada de forma
quantitativa analisando as meétricas obtidas, que serdo discutidas no item 3.6
Meétricas de Validacéo.

As CNNs tém apresentado um Otimo desempenho em tarefas de visdo
computacional, incluindo a classificagdo de imagens. Conforme mencionado
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anteriormente, Iglesias et al.[31] realizaram o treinamento de uma CNN para
resolver um problema cl&ssico na caracterizacdo de minério de ferro que é a
discriminacdo de quartzo e resina, essas duas classes possuem tonalidades muito
proximas nas imagens, 0 que € problema para realizar uma limiarizacdo, por
exemplo. A dificuldade da limiarizac&o € superada, utilizando uma CNN, uma vez
que essa etapa ndo € necesséria, pois a rede desempenha a funcdo de extrair
informagdes importantes das imagens e de classifica-las. O banco de imagens para
treinamento e validacdo da rede do estudo mencionado, foi criado por um operador
especializado que realizava recortes em imagens de minério de ferro adquiridas em
MO de regides correspondentes a resina e de particulas inteiras de quartzo. A rede
utilizada possuia duas camadas convolucionais: a primeira com 32 kernels 3x3 e a
segunda com 64 kernels 3x3, ambas seguidas da funcdo de ativacdo ReLU. A
camada de pooling com kernels 2x2 e funcéo de ativacdo maxpooling. Por fim, a
camada totalmente conectada possuia dois neurdnios de saida representando as duas
classes que se desejava discriminar. Apos as etapas de treinamento e teste, 0s
autores obtiveram taxas de sucesso global superiores a 95% garantindo que as CNN
podem compor um método eficaz para a resolucdo deste problema.

O estudo citado é sem duvidas um enorme passo para a resolugdo deste
problema de classificagdo de imagens minerais utilizando CNNs. No entanto, este
estudo realiza apenas uma classificagdo dos recortes correspondentes as classes. Ou
seja, diz a probabilidade de determinado recorte corresponder a classe quartzo ou
resina. O sistema n&o realiza, por exemplo uma deteccdo dos objetos na imagem
inteira ou uma segmentacao. Existe uma pesquisa em desenvolvimento pelo Grupo
de Analise de Imagens e Microscopia Digital (MicDigi) da PUC-Rio, que busca o
aperfeicoamento deste caso especifico (quartzo X resina) utilizando um algoritmo
capaz de realizar segmentacdo de instancias. Com base nisso e para seguir a
presente discussdo € preciso definir dois termos importantes: segmentacdo
semantica e segmentacdo de instancias.

O termo segmentacdo semantica é aplicado para algoritmos que sao capazes
de classificar cada pixel da imagem como pertencente a uma determinada classe,
ndo discriminando objetos, apenas pixels em classes. Ja algoritmos que realizam
segmentacdo de instancias, localizam, classificam e segmentam objetos.[41] A
Figura 15 apresenta uma demonstracdo do resultado esperado para cada tipo de
segmentacdo citado.
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SEGMENTACAD SEMANTICA
m .
IMAGEM ORIGINAL IMAGEM SEGMENTADA

SEGMENTACAD DE INSTANCIAS

COMPACTA, COMPACTA, RESINA

IMAGEM ORIGINAL IMAGEM SEGMENTADA

Figura 15 - Exemplificagdo dos tipos de segmentacéo seméntica e de instancias.

Santos et al. [42] desenvolveram um método automético baseado em Deep
Learning, abordando segmentacdo de instancias para classificacdo de diferentes
classes de particulas em imagens petrograficas de macerais de carvdo. Estes
macerais sdo de dificil segmentacdo automatica por tonalidade pois as principais
diferengas entre as classes estdo exatamente em informagles texturais e
morfolégicas. Dentre outros, esse foi um dos motivos da escolha da aplicacdo de
segmentacdo de instancias para este problema. Os autores construiram um extenso
banco de dados de imagens contendo as classes de interesse e treinaram modelos
baseados no algoritmo Mask R-CNN para identificar estas classes. A partir desta
abordagem foi possivel obter taxas de acerto superiores a 80% para 0
reconhecimento das classes dos macerais de carvdo. Estas particulas foram
identificadas, classificadas e segmentadas nas imagens. O estudo é uma das
referéncias de metodologia para este trabalho.

Com base nas discussdes anteriores, 0 presente trabalho faz uma aplicacao de
segmentacdo de instancias nas imagens de pellet feed, ou seja, os minerais de ferro
serdo identificados, classificados e segmentados nas imagens. Portanto, utilizou-se
um algoritmo chamado Mask R-CNN que é o estado da arte para segmentacao de
instancias [9].

3.5. Mask R-CNN

O objetivo principal da utilizacdo do algoritmo Mask R-CNN neste contexto
é tornar o sistema capaz de localizar cada particula mineral na imagem inteira
delimitando suas fronteiras, classifica-los como objetos individuais, e gerar uma
mascara de segmentacdo para cada particula. Tudo isso se torna possivel
principalmente a partir da deteccéo de objetos, que € uma forma de localizar objetos
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distintos determinando a menor caixa delimitadora (bounding box) que os
circunscreve. A partir disso € possivel associar cada objeto a uma classe e obter
mascaras de segmentacdo sobre eles.

O algoritmo Mask R-CNN, assim como Faster R-CNN [43] e Fast R-CNN
[44] é um aperfeicoamento da R-CNN [45], e apresenta um sistema mais rapido,
completo e intuitivo que os anteriores. A R-CNN é uma arquitetura de rede focada
em deteccdo de objetos, a qual trabalha de forma que sdo sugeridas propostas de
regido ou regides de interesse (ROIs) nas imagens fornecidas ao treinamento. Estas
regibes propostas sdo regides relevantes da imagem gque podem conter objetos, elas
sdo entdo avaliadas por CNNs independentes para que sejam discriminadas em
classes. Esta arquitetura foi aprimorada para trabalhar com mais rapidez, pois
processar cada ROl separadamente, deixava o0 processo lento.

A Fast R-CNN, portanto, processa toda a imagem e as ROIs sdo obtidas por
um mapa de recursos gerado por uma CNN. Estas ROls sdo agrupadas, e é obtido
um tamanho fixo para cada proposta. Esta mudanca aumentou a acuracia da
deteccdo assim como a velocidade de todo o processo. Apds este avanco, foi
introduzida a Faster R-CNN que prop6e uma rede de propostas de regido (RPN),
gerando as propostas diretamente no mapa de recursos da CNN. A RPN compartilha
camadas convolucionais com a rede que detecta 0s objetos, e isso também reduz a
sobrecarga computacional. Adicionalmente, a Mask R-CNN fornece uma mascara
de segmentacdo sobre as instancias das imagens. A estrutura do algoritmo em
questdo, consiste em algumas partes: Backbone (este trabalho emprega uma ResNet
101 - 101 camadas convolucionais - em seu backbone), Feature Pyramid Network
(FPN) [46], Classificacdo de ROI, e Mascara de segmentacao. [47]

e Backbone: uma CNN padrdo que extrai informagdes importantes das
imagens e gera um mapa de caracteristicas;

e FPN: extrai recursos padrao utilizando as camadas convolucionais do
backbone, adiciona uma segunda piramide que pega os recursos de alto
nivel da primeira e os passa para as camadas inferiores;

e RPN: uma rede neural encontra rapidamente areas na imagem nas quais
provavelmente existem objetos de interesse;

e Classificacdo de ROI: a partir das ROIs determinadas na RPN as regides
sdo categorizadas em classes especificas e a caixa delimitadora é
aperfeicoada de modo a se aproximar do tamanho do objeto. A adaptagéo
da caixa delimitadora ao tamanho do objeto gera saidas de tamanho
variavel e para ndo haver problema na etapa seguinte, é realizado um
redimensionamento do mapa gerado para que se trabalhe com tamanhos
fixos;

e Maéscara de segmentacdo: sdo geradas mascaras sobre 0s objetos de
interesse classificados.



42

3.6 Métricas de Validacao

Para o caso deste trabalho foram utilizadas as métricas: Precision, Recall e
Fl-score. Para que estas sejam compreensiveis existem alguns conceitos
importantes a serem apresentados. As métricas relacionam aquilo que foi rotulado
nas imagens (ground truth), com aquilo que a rede foi capaz de identificar com o
modelo gerado (predicédo da rede).

Desta forma, se numa comparacdo o ground truth e a predicdo da rede séo
verdadeiros, o resultado € Verdadeiro Positivo (VP). Se algo na imagem ndo foi
rotulado e nédo foi identificado pela rede, ou seja, o ground truth e a predi¢do da
rede s&o negativos, o resultado é Verdadeiro Negativo (VN). Se algo foi rotulado,
mas nao foi identificado pela rede, o resultado é Falso Negativo (FN). E por fim, se
algo ndo foi rotulado, mas identificado pela rede, o resultado é Falso Positivo (FP).
A Figura 16 apresenta um exemplo de matriz de confusdo relacionando os
resultados descritos.

Valor Real

Positivo Negativo

FP

Positivo

Valor Predito

Negativo

Figura 16 - Representacdo esquematica de uma matriz de confuséo.

Além da observacdo da matriz de confusdo também é possivel avaliar a
classificacéo realizada por meio do céalculo de métricas de validacdo. Estas métricas
podem ser utilizadas para avaliar, desde classificagdes mais simples, biclasse por
exemplo, quanto para mais complexas que é o caso da metodologia em
desenvolvimento no presente trabalho. Isto é avaliado em imagens baseando-se na
mesma relacdo que define se um resultado é VP, VN, FP ou FN. Esta relagédo é
fundamentada no principio da Intersection over Union (loU), que vai relacionar o
desempenho da rede a partir da intersecdo dos objetos segmentados (predicdo da
rede) e ground truth, sobre a unido dos mesmos fatores, conforme apresentado na
equacao abaixo:

objeto segmentadonground truth
[oU = 212229 g )

objeto segmentado Uground truth

Desta forma, os acertos e erros da rede séo quantificados relacionando os VP,
VN, FN, FP com o principio do loU. Para este trabalho foi definido um loU de 0,5.
Com base nessas informacdes, agora ¢é possivel definir as métricas utilizadas neste
trabalho, séo elas:
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Tabela 1 - Descrigdo das métricas usadas para validar os resultados no presente trabalho. Adaptado

de [42]
Meétrica Defini¢do Descricéo
o VP
Precision = VP + FP = Indica o quanto os objetos detectados pelos
Precision objetos detectados corretamente modelos pertencem ou se aproximam das
= _ - classes dadas na rotulagem.
todas as detecgoes feitas
Recall i
ecall = ——= .
Recall VP + FN A taxa de VP no modelo. Indica quanto do
eca objetos detectados corretamente ground truth foi detectada.
h todo o ground truth
2 x (Recall x Precision adi oni
EE S I ( ) Representa a média harmonica entre
Recall + Precision Precision e Recall.

Neste trabalho serdo consideradas tanto as matrizes de confusdo dos
treinamentos, quanto as métricas descritas na Tabela 1. As métricas foram
importantes para que os resultados obtidos fossem compreendidos e avaliados,
desta forma contribuindo para as tomadas de decisdo e desenvolvimento da
metodologia. E valido ressaltar, também, que as métricas serdo apresentadas de
forma geral e individual (por classe).



4
Materiais e Métodos

A metodologia deste trabalho foi desenvolvida em algumas etapas que serdo
descritas nesta se¢éo.

4.1. Aquisicao de Imagens

As imagens utilizadas neste trabalho foram adquiridas na pesquisa de Iglesias
et al., [29]. Segue abaixo uma breve descricdo das amostras e do método de
aquisicdo utilizados, com base em seu estudo.

As amostras foram fornecidas pela Vale. Sdo amostras de finos de minério de
ferro, todas de pellet feed. Estas foram embutidas em resina epdxi gerando amostras
com 30 mm de didmetro. Foram lixadas e polidas de forma que estivessem
adequadas para a aquisicdo de imagens no MO. O instrumento utilizado para a
aquisicdo das imagens foi um MO Axiolmager M2m — Zeiss dotado de uma camera
digital Zeiss Axiocam MRc5 (até 2584 x 1936 pixels de resolucdo) disponivel no
Laboratorio de Microscopia Digital (LMD) do Departamento de Engenharia
Quimica e de Materiais (DEQM) da PUC-Rio. As imagens foram adquiridas
utilizando uma lente objetiva de 20X (EC Epiplan 20 X/0,40) em RGB e 24 bits
obtendo uma resolucdo espacial de 0,53 pum/pixel.

A aquisigdo das imagens foi realizada por meio da formag&o de mosaicos de
forma automatica controlada pelo software AxioVision 4.9.1. Neste processo de
aquisicdo, o operador apenas posiciona a amostra no microscépio e informa ao
software o tamanho do mosaico. As condi¢Bes de iluminagdo sdo previamente
definidas na rotina, podendo ou néo ser ajustadas. Os mosaicos BF foram formados
por imagens full frame 6x3 (1292x968 pixels) e os mosaicos CPOL por subframes
49x25 (200x200 pixels).

4.2. Descricao das Classes

Neste trabalho foram desenvolvidos dois modelos principais de classificacdo
das particulas minerais. Um que utiliza imagens BF, o Modelo 1, e um que utiliza
imagens CPOL, o Modelo 2. As classes a serem estudadas inicialmente no Modelo
1 seriam: Hematita Compacta, Martita, Goethita, Microcristalina e Quartzo. Mas
percebeu-se que para caso especifico das amostras de pellet feed estudadas neste
trabalho ndo estavam presentes particulas de hematita Microcristalina e havia uma
guantidade muito pequena de particulas da classe Quartzo. Entdo, para este
trabalho, decidiu-se trabalhar com: Hematita Compacta, Martita e Goethita.

Um fator decisivo para a organizacdo da hierarquia dos modelos, foi a
observacao das particulas de Martita. Inicialmente, todas as Hematitas que tinham
aparéncia mais porosa nas imagens BF, eram incluidas na classe Martita, mas
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observando os pares de imagens percebeu-se que quando observadas em CPOL
algumas destas particulas consideradas Martita na BF, eram na verdade Hematitas
Policristalinas. Por esse motivo, para 0 Modelo 1 decidiu-se dividir estas particulas
em duas classes: Porosa e Martita. A Figura 17 exibe variados exemplos destas duas
classes.

Em estudos iniciais realizados com base na observacdo destas classes,
particulas de Porosas e Martitas pertencem a mesma classe. Entendia-se como
particulas de Hematita Porosa as particulas de Hematita que passaram/passam por
processo de martitizacdo, no qual a Magnetita inicia uma oxidacao e da origem a
Martita. Porém nem todas as particulas Porosas devem ser classificadas como
Martita, pois muitas ja passaram pelo processo completo de martitizacao,
apresentando na imagem CPOL caracteristicas de uma Hematita Policristalina. Em
outros casos, as particulas Porosas ainda apresentam trama de Martita quando
observadas na imagem CPOL. Por isso decidiu-se organizar estas particulas nas
seguintes classes mostradas na Figura 17 para o Modelo 1 (imagens BF) e na Figura
18 as classes de interesse do Modelo 2 (imagens CPOL). A automatizagdo da
diferenciacdo destas classes é de extrema importancia, uma vez que anteriormente
essa analise visual era realizada pela VALE de forma manual a partir da avaliacdo
dos pares BF/CPOL.



Classe (Modelo 1)

Descri¢do

Exemplos

Compacta

Particulas de hematita
muito brilhantes e de
aspecto homogéneo.

Porosa

Particulas de hematita com
poros e sem presenca
perceptivel de coloracdo de
magnetita.

Martita

Particulas porosas de
hematita com forte
presenca de magnetita.

Goethita

Particulas porosas de cor
predominantemente
acinzentada.

Figura 17 - Exemplos e descricéo das caracteristicas das classes de particulas minerais de interesse para o Modelo 1 (imagens BF).

46



Classe (Modelo 2)

Descri¢do

Exemplos

Monocristalina

Particulas de hematita em
que um Unico cristal pode
ser observado.

Particulas de hematita nas

Policristalina quais é possivel observar
dois ou mais cristais.
Particulas que apresentam
Martita tracos caracteristicos de

martizagdo.

Figura 18 - Exemplos e descricdo das caracteristicas das classes de particulas minerais para 0 Modelo 2 (imagens CPOL).
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E importante ressaltar que para desenvolver esta metodologia as
caracteristicas mineraldgicas das particulas foram respeitadas, mas o que se levou
em consideracdo foi principalmente as caracteristicas de suas imagens: padrbes que
se repetem em determinadas particulas como textura, cor e formato. Estes padrdes
foram essenciais para a divisdo das classes. Com isso, foi possivel fornecer
informagdes suficientemente processaveis pela rede DL utilizada para que o
aprendizado fosse eficiente. Conforme mencionado anteriormente, foram utilizados
dois tipos de imagem, BF e CPOL, e em cada tipo é possivel observar caracteristicas
distintas das particulas. Com base nessas observacGes foi proposta uma hierarquia
de classes que relacionasse os dois modelos, descrita a seguir.

4.3. Descri¢cao da Hierarquia dos Modelos

A hierarquia descrita nesta secdo foi pensada de acordo com os testes
realizados e resultados obtidos. Os detalhes de construcéo serdo descritos com mais
detalhes na secdo de Resultados e Discussdo. Dito isto, nesta se¢do sera descrita a
hierarquia que relaciona os dois modelos, exemplificando quais tipos de imagem
foram usadas em cada etapa. De acordo com o estudo das imagens e a observagao
das classes, entendeu-se que o Modelo 1 deveria ser dividido em dois submodelos,
1A e 1B. No Modelo 1A é realizada a identificacdo, classificacdo e segmentacdo
(inferéncia) de particulas de Hematita Compacta em imagens BF utilizando
imagens sem qualquer pré-processamento, conforme mostrado na Figura 19A. Uma
vez que as particulas de Hematita Compacta tenham sido identificadas pelo Modelo
1A, as areas ocupadas por elas nas imagens foram colocadas em preto para a
préxima inferéncia no Modelo 1B (Figura 19B). Portanto, 0 Modelo 1B realiza
inferéncia das particulas Porosas e Martitas em imagens BF, com areas em preto
anteriormente ocupadas pelas Hematitas Compactas. A Goethita também é
identificada no Modelo 1, mas néo foi desenvolvido um submodelo para inferir esta
classe. Foi realizada uma segmentacdo por limiar para identifica-la em imagens
originais sem pré-processamento como a apresentada na Figura 19a.

Figura 19 - Exemplo de imagem de entrada utilizada para A) Modelo 1A que tem as particulas de
Hematita Compacta como classe de interesse e B) para 0 Modelo 1B que tem as particulas Porosas
e Martitas como classes de interesse.

Diferente do Modelo 1, o Modelo 2 foi construido em uma s etapa de
inferéncia para as classes Monocristalina, Policristalina e Martita. As imagens
utilizadas nesta inferéncia passaram por um pré-processamento para retirar o fundo
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muito ruidoso presente nas imagens CPOL e particulas muito pequenas que
causavam problemas. A descricdo destas etapas sera feita mais a frente (5.2.
Resultados Modelo 2), mas a imagem resultante utilizada como input para Modelo
2 e apresentada na Figura 20.

Figura 20 - Exemplo de imagem de entrada utilizada para 0 Modelo 2 que tem as particulas
Monocristalinas, Policristalinas e Martitas como classes de interesse.

Deste modo, 0 Modelo 1 se baseou nas Imagens BF e identifica as Classes
Compacta, Porosa, Martita e Goethita. J& 0 Modelo 2 utilizou as Imagens CPOL
para discriminar Monocristalinas, Policristalinas e Martitas. Depois da
identificacdo, foi realizada uma limiarizacdo nas particulas de Martita (Modelo 1)
para quantificar a presenca de Magnetita. Esta ldgica estd representada no
fluxograma da Figura 21, que apresenta um esquema detalhando todo o
processamento desenvolvido para os dois modelos.
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Figura 21 - Fluxograma representativo da hierarquia dos modelos desenvolvidos.
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Observando o fluxograma é possivel perceber que as etapas dos dois modelos
estdo interligadas. Conforme apresentado no fluxograma, os mosaicos BF e CPOL
séo divididos em ladrilhos e cada ladrilho passa por processamentos diferentes. O
ladrilho BF original é segmentado pelo Modelo 1A e a partir desta identificagdo séo
obtidas mascaras das particulas da classe Compacta (Mask Compacta). A Mask
Compacta é utilizada para subtrair estas particulas identificadas do ladrilho original,
e gerar uma imagem com esta classe em preto. A imagem do ladrilho com
Compactas em preto é segmentada pelo Modelo 1B e entdo sdo identificadas as
classes Martita e Porosa, obtendo uma imagem RGB com uma cor especifica pra
cada classe. Realiza-se entdo uma limiarizacéo e séo obtidas as Masks para cada
classe. Entdo, é feita uma intersecdo da Mask da classe Martita com o ladrilho BF
original, e sdo obtidas imagens das Martitas originais, nesta é possivel realizar uma
limiarizacdo e obter mask de Martita e Magnetita. Além disso, o ladrilho original
passa por uma limiarizacdo e uma Mask da classe Goethita € obtida. Realiza-se uma
intersecdo das classes Compacta e Porosa com o ladrilho CPOL e subtrai-se a Mask
Goethita e Martita do ladrilho CPOL (obtidos na imagem BF). Obtendo entdo a
imagem que é input para o Modelo 2. O Modelo 2 infere as classes Monocristalina,
Policristalina e Martita.

Para que fosse possivel o desenvolvimento destes modelos, foi preciso criar
um banco de dados representativo de todas estas classes. Na proxima subsecao esta
descrito como foi realizada esta construcao.

4.4. Construcéo do Banco de Dados

A criacdo do banco de dados € uma etapa essencial para o treinamento de uma
rede DL. Nesta etapa o objetivo foi obter uma boa representatividade de todas as
classes que se deseja identificar nas amostras de pellet feed. A construcéo foi feita
a partir do delineamento ou marcacdo do perimetro de cada uma das particulas de
interesse presentes nas imagens adquiridas no MO e atribuicdo de suas respectivas
classes. Para se referir a este delineamento e atribuicdo de classes para as particulas
no presente trabalho, sera utilizado o termo rotulagem. O objetivo da rotulagem é
que o maior numero de particulas individuais representando cada classe seja
fornecido ao sistema a ser treinado.

Para fins de organizacdo, o banco de imagens foi criado em duas etapas
gerando dois subconjuntos, com imagens referentes a:

(1) Classes minerais em imagens BF: Compacta, Martita, Porosa e Goethita;

(2) Classes texturais de hematita em imagens CPOL: Monocristalina,
Policristalina e Martita.

4.4.1. Rotulagem Imagens BF

Na presente metodologia, o processo de rotulagem foi realizado no site VGG
Image Annotator (VIA) [48] no qual foi possivel rotular as particulas e gerar um
arquivo de texto contendo as coordenadas das marcacOes realizadas e as classes
correspondentes a cada uma das particulas. Antes de realizar a rotulagem no VIA
0s mosaicos adquiridos em MO, que sdo arquivos grandes, foram divididos em
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varias imagens de dimensGes menores (1292 x 968). Posteriormente, as imagens
resultantes foram preparadas para a rotulagem. A preparacao foi realizada de forma
automaética por uma rotina que:

(1) Segmenta as imagens originais de maneira a incluir a maioria das
particulas presentes;

(2) Gera imagens binérias;
(3) Obtém as coordenadas dos objetos das imagens binarias;

(4) A partir das coordenadas, constroi-se um arquivo de texto no formato
json contendo informacdes necessarias para que o arquivo seja legivel no
VIA.

Ao carregar o arquivo json com as informag0es mencionadas e as imagens
correspondentes no VIA, a grande maioria das particulas ja aparecem delineadas e
incluidas na classe Compacta por default, por ser a classe com maior
representatividade nas amostras. Depois disso, foi necessério atribuir a classe
correta a cada uma das particulas que ndo fazem parte da classe Compacta. A Figura
22 exibe a interface do VIA com todas as particulas de uma imagem BF rotuladas
e a caixa de didlogo que possibilita ao operador realizar a atribuicdo das classes.
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Figura 22 - Interface do VIA com uma imagem rotulada e com as respectivas classes atribuidas
pelo operador.

Muitas vezes, 0 delineamento gerado automaticamente também precisa ser
refeito manualmente pelo operador com as ferramentas de desenho da interface, que
podem ser observadas na parte superior esquerda da imagem acima (region shape).
A Figura 23 apresenta um exemplo de um dos principais problemas que ocorrem:
varias particulas incluidas numa mesma rotulagem. Em casos como este 0 operador
precisa excluir a rotulagem e refazer manualmente para cada particula. Terminada
a rotulagem correta das imagens, exporta-se 0 arquivo json com as informacoes e
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esse arquivo é fornecido juntamente com as imagens correspondentes para iniciar
0 treinamento da rede.

@ Compacta
Martita
Porosa
Goethita
Microcristalina
Quarizo

Figura 23 - Representacdo de um dos possiveis erros da rotulagem automatica. Em A) a rotulagem
incorreta e em B) visualizagdo das particulas, que séo separadas e foram incluidas em um mesmo
rétulo.

Quando se iniciou 0 processo de rotulagem, ndo se tinha conhecimento de
quantas imagens precisariam ser rotuladas para obter bons resultados nos
treinamentos. Entdo, cada grupo de imagem utilizado é proveniente de um mosaico
adquirido de determinada amostra. Trabalhou-se com um arquivo json para cada
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grupo de imagem citado. E a medida que eram feitos testes, iam sendo adicionados
mais grupos de imagens seguido do arquivo json correspondente ao grupo
adicionado. Entéo para realizar o treinamento foi preciso unir todos esses arquivos
json em um sé e depois exportar. Essa parte do trabalho é delicada e precisa de
bastante atencdo, pois esses arquivos sao grandes e contém informagdes essenciais
para o treinamento. Essa jungdo dos arquivos de texto foi feita de forma manual,
utilizando um editor de texto de codigo livre. Ainda serd preciso, no futuro,
automatizar esta etapa. Apos a rotulagem das Imagens BF, foi possivel trabalhar
com a rotulagem das imagens CPOL que sera descrita na subse¢do a seguir.

4.4.2. Rotulagem Imagens CPOL

A partir das imagens CPOL corretamente alinhadas com as imagens BF, foi
possivel realizar uma transferéncia da rotulagem ja realizada nas imagens BF para
as imagens CPOL. Desta forma, ndo foi necessario repetir todo o trabalho exaustivo
de rotulagem das particulas nas imagens que seriam utilizadas no Modelo 2. Ap6s
essa transferéncia foram realizadas alteracdes no arquivo de texto, ja que as classes
a serem observadas no Modelo 2 sdo diferentes das do Modelo 1. A associacédo de
classes dos modelos foi feita a partir da observacao de suas distribuicdes. A classe
Compacta no Modelo 1 é a mais presente, enquanto no Modelo 2 a Monocristalina
¢ a mais presente. Entdo uma associacdo foi feita entre essas duas classes para que
no Modelo 2 fosse preciso fazer menos modificacdes no arquivo de texto referente
a rotulagem, otimizando o tempo. Tendo em vista estas explicacGes, foram feitas as
seguintes modificacdes no arquivo de texto: as particulas Compactas do Modelo 1
foram modificadas para Monocristalinas e as particulas Porosas para Policristalinas.
A Figura 24A apresenta uma imagem com estas associacdes ja realizadas.

Um outro detalhe a ser observado nestas associacGes é a classe Martita
(Modelol). Para que ndo houvesse confusdo com a Classe Martita (Modelo 2), elas
foram excluidas das imagens (colocadas em preto) para a rotulagem do Modelo 2
(Figura 24B - indicada com a seta vermelha). ApGs a retirada da Martita, as
particulas foram analisadas e atribuiu-se cada particula a classe correta de acordo
com a hierarquia proposta.
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Figura 24 — Processo de rotulagem realizado nas imagens CPOL com base na rotulagem das
imagens BF. A) rotulagem transferida da imagem BF para a CPOL com as respectivas associacfes
de classes realizadas, e Martita (Modelol) em preto — mostrada com a seta vermelha. B) imagem
CPOL corretamente rotulada para o Modelo 2.
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4.5. Descri¢cao do Banco de Dados

A rotulagem foi realizada em paralelo aos testes. Assim, trabalhou-se com
diversos datasets que foram sendo incrementados a medida que os testes eram
realizados e se percebia a necessidade de aumentar a quantidade de dados de
entrada. Por esse motivo, serd apresentada uma tabela enumerando estes datasets
para que a discussdo seja mais compreensivel e clara. A Tabela 2 apresenta esse
detalhamento para o Modelo 1.

Tabela 2 - Quantidades de imagens e particulas dos datasets utilizados no Modelol.

Quantidade  Particulas Particulas Particulas Particulas

Dataset de Imagens Compacta Porosa Martita Goethita
2 620 30842 1823 2386 3086
3 740 36533 2415 2769 3707
4 900 60375 4959 2492 5999

Os datasets utilizados para 0 Modelo 2 estéo apresentados na Tabela 3 abaixo.

Tabela 3 - Quantidades de imagens e particulas de cada classe utilizadas no Modelo 2.

Dataset Quantidade Particulas Particulas Particulas
de Imagens Monocristalina Policristalina Martita
1 300 14015 2651 186
2 900 54944 9147 1210

Observando as quantidades de particulas é possivel perceber um
desbalanceamento entre classes. Para o0 Modelo 1, por exemplo, a quantidade de
particulas da classe Hematita Compacta é bastante superior ao restante. Desta
forma, entendeu-se que 0 minério hematitico estudado era composto
majoritariamente por hematitas compactas. Tendo em vista este desbalanceamento,
decidiu-se entdo gerar imagens sintéticas nas quais mais particulas das classes
menos abundantes estivessem presentes. Assim como Ekbatani et.al [49]
afirmaram, uma das principais limitagdes de se trabalhar com algoritmos baseados
em Deep Learning estd em quando se possui poucos dados. Uma solucdo que se
mostrou viavel para tal dificuldade foi exatamente a geracdo de dados sintéticos.
Pensando nisso, neste trabalho foi realizada uma geracao de imagens sintéticas para
aumentar os dados de treinamento. Esta esta descrita na proxima segé&o.
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4.5.1. Criagdo de Imagens Sintéticas

O objetivo da criacdo das imagens sintéticas foi gerar imagens com as
mesmas caracteristicas de background das imagens obtidas no MO, mas que
contivessem apenas as classes menos representadas no Modelo 1 (Hematita Porosa
e Martita).

A criacdo das imagens sintéticas se deu em alguns passos:

Foi extraido o background das proprias imagens obtidas no MO,
excluindo as particulas das imagens.

As particulas menos representadas foram extraidas das imagens originais
e foi criada uma imagem para cada particula contendo apenas a propria
particula.

As imagens individuais das particulas foram incluidas no background
criado dispostas em proporcdes definidas por classe. Estas particulas
foram rotacionadas e colocadas em posi¢des diferentes das originais.

A rotulagem de cada particula j& anteriormente delineada foi resgatada
para que 0 conjunto de imagens sintéticas ndo precisasse ser
completamente rotulado novamente. A partir disto, foi gerado um arquivo
de texto que continha as coordenadas das anotac@es das imagens sintéticas
jacom as classes corretas atribuiidas. A Figura 25 apresenta um exemplo
de imagem sintética criada contendo majoritariamente particulas de

Martita, pois era a classe menos representada no dataset.



Figura 25 - Exemplo de imagem sintética criada e completamente rotulada.

Foram criadas 200 imagens sintéticas. Nestas imagens foram geradas 564
particulas da classe Porosa e 1891 da classe Martita. Desta forma, foi obtido mais
um dataset a ser descrito nesta discussdo. A inclui as imagens sintéticas.

Tabela 4 apresenta todos os datasets utilizados para 0 Modelo 1 novamente,

desta vez incluindo o dataset 5, que inclui as imagens sintéticas.

Tabela 4 - Descricéo dos datasets utilizados para 0 Modelol incluindo as imagens sintéticas geradas.

Dataset Quantidade Particulas Particulas Particm_JIas Particu_ las
de Imagens  Compacta Porosa Martita Goethita

1 430 18326 1377 1069 1778

2 620 30842 1823 2386 3086

3 740 36533 2415 2769 3707

4 900 60375 4959 2492 5999

5 1100 60375 5523 4383 5999

A partir destes datasets foram realizados treinamentos e observados 0s

resultados.
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4.6. Descricao das etapas de treinamento

Todos os treinamentos deste trabalho foram realizados em uma maquina com
quatro unidades de processamento grafico (GPUs GTX 1080-TI), 2 CPUs Intel
Xeon E5-2630 v4 e 192GB de memdria RAM, com uma imagem treinada em cada
GPU por vez. As rotinas de treinamento foram programadas em linguagem Python.
E as etapas de pos-processamento, operacdo entre imagens e morfoldgicas foram
todas realizadas no software FIJI.[50] Os treinamentos foram realizados em
algumas etapas. Os datasets foram divididos proporcionalmente: 80% das imagens
para treinar (train) a rede e 20% para validar os resultados (val). Entdo, com estas
informacdes o treinamento foi realizado. Os seguintes parametros foram definidos
para o treinamento:

e As imagens de entrada foram redimensionadas para um tamanho
padronizado;

e Foram executadas 1500 épocas de treinamento;

e Foi processada 1 imagem por GPU utilizada, e foram utilizadas 4 GPUs;

e O batch size foi definido pelo nimero de imagens processadas por GPU
multiplicado pela quantidade de GPUs utilizadas =1 x 4 = 4;

e O numero de etapas de validacdo executadas a cada época de treinamento
foi calculado pelo nimero total de imagens de treinamento dividido pelo
batch size;

e O learning rate foi de 0.001 e foram definidas 640 ancoras para a etapa
de RPN;

e Uma ROI é considerada positiva em relacdo ao ground truth quando
apresenta IoU > 0,5;

e A variacdo de um treinamento para outro envolve o nimero de classes
consideradas, a quantidade de imagens utilizadas e o pixel médio
calculado para o conjunto train.

Apos a realizacdo do treinamento, 0 modelo gerado foi aplicado ao conjunto
val equivalente. Por meio desta etapa foram obtidas as métricas e a matriz de
confusdo com resultados quantitativos do desempenho do modelo. Foi realizada
também uma inferéncia nas imagens do conjunto val, com base no modelo treinado,
com parametros equivalentes as outras duas etapas. Na etapa de inferéncia obtém-
se uma imagem com as particulas identificadas por meio de caixas envoltérias
(bounding boxes) delimitando cada particula, classificadas com um score que
define a certeza de que cada particula pertence a cada classe e segmentadas com
uma mascara com uma cor especifica para cada classe sobre a imagem original. A
Figura 26 apresenta uma imagem de inferéncia do Modelo 1B, que se refere a
classificacdo de Porosas e Martitas em imagens BF.
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Figura 26 - Exemplo de imagem de inferéncia obtida a partir do Modelo 1B.

Desta forma cumpre-se o objetivo de identificar, classificar e segmentar as
particulas nas imagens. E possivel também obter apenas a mascara de segmentacao,
sem score ou bounding boxes, a fim de separar estas particulas para realizar medidas
posteriormente. Esta etapa sera apresentada na secdo de resultados.
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Resultados e Discussao

Para que a discussdo dos resultados seja mais organizada e coerente, esta
secdo foi dividida em resultados por modelo desenvolvido. Portanto, uma subsecéo
para 0 Modelo 1, que utiliza as imagens BF e uma subsecdo pare o Modelo 2 que
utiliza as imagens CPOL.

5.1. Resultados Modelo 1

5.1.1. Desenvolvimento do Modelo

Varios testes foram realizados para o desenvolvimento do Modelo 1. Por isso,
a Tabela 5 apresenta um guia discriminando cada teste por ordem de apresentacao
nesta secéo.

Tabela 5 - Descricdo das principais caracteristicas dos treinamentos realizados para o
desenvolvimento do Modelo 1.

Namero de
Imagens

Treinamento Classes de Interesse Caracteristica das Imagens

Compacta, Martita, L )
1 Porosa e Goethita Originais sem pre-processamento 430
2 Compacta, Martita, Goethitas em preto por limiarizagdo 430
Porosa
3 Martita e Porosa Originais sem pré-processamento 430
4 Martita e Porosa Compa}ctas em preto por_rot_ulggenj € 430
Goethitas em preto por limiarizacdo
5 Martita e Porosa Compactas em preto por rotulagem 430
6 Martita e Porosa Compactas em preto por rotulagem 620
7 Martita e Porosa Compactas em preto por rotulagem 740
8 Martita e Porosa Compactas em preto por rotulagem 900
9 Martita e Porosa Compactas em preto por rotulagem 1100
10 Martita e Porosa Compactas em preto por rotulagem 1062
11 Compacta Originais sem pré-processamento 740
12 Compacta Originais sem pré-processamento 900
13 Goethita Originais sem pré-processamento 620
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E importante ressaltar que a ordem em que estes treinamentos s30 mostrados
ndo necessariamente é a ordem na qual eles foram realizados. Foi escolhida a forma
mais didatica e compreensivel para os leitores, que mostrasse a l6gica das tomadas
de decisdo no desenvolvimento do modelo. Além disso, foram realizados muitos
outros testes que ndo se considerou importante apresentar.

Desta forma, inicialmente foi realizado o Treinamento 1 incluindo todas as
classes do Modelo 1: Compacta, Martita, Porosa e Goethita. A quantidade de
imagens e particulas de cada classe utilizada foi a descrita no dataset 1 (430
imagens). Estas quantidades foram entdo divididas em train e val, de acordo com
as proporc¢oes definidas na secdo anterior. Este treinamento foi realizado entdo com
4 classes + 1 background, 1500 épocas — tempo aproximado de 5 dias. Todos 0s
treinamentos realizados neste trabalho consideraram 1500 épocas e o tempo de
processamento varia um pouco em relacdo a quantidade de dados por treinamento.
As imagens para este treinamento foram utilizadas sem nenhum pré-processamento.
Na Tabela 6 estdo apresentadas as métricas gerais e individuais calculadas para a
validacdo do modelo obtido a partir do Treinamento 1.

Tabela 6 - Meétricas gerais e individuais calculadas com base nos resultados obtidos para o
Treinamento 1.

Pre 0 00 Reca 0/ ore (90
ASEIVIE Geral | Individual | Geral | Individual | Geral | Individual
Compacta 89,11 87,19 88,14
Martita 17,70 11,20 13,72
73.10 76,27 74,65
Porosa 68,42 15,89 25,79
Goethita 20,26 53.08 29,46

As métricas gerais foram razoavelmente boas para um primeiro teste, mas é
valido ressaltar que estes resultados sdo mascarados pelos excelentes resultados da
classe Compacta, ja que as métricas das outras trés classes ndo correspondem a uma
boa quantidade de acertos. Isso foi associado as caracteristicas da classe Compacta
jamencionadas anteriormente e sua grande representatividade no dataset, enquanto
as demais classes ainda estavam bem pouco representadas no dataset 1 e tém
caracteristicas texturais mais complicadas.

Neste treinamento, foi possivel perceber uma excelente identificacdo da
classe Compacta, F1- score individual igual a 88,14%. Trata-se de um bom
resultado, e esperado, dado que as particulas desta classe sdo particulas de
caracteristica uniforme, tonalidade bem mais brilhante que as demais e uma
representatividade muito maior no dataset utilizado. Por outro lado, além da boa
identificacdo, foi possivel observar que muitas particulas da classe Compacta ndo
foram inferidas pelo modelo, ou seja, foram observados muitos FN de Compacta.
Na Figura 27 é possivel observar uma associa¢do entre imagens rotuladas e
inferidas contendo FN de compacta.
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Figura 27 - Exemplos de FN da classe Compacta. Em A esta apresentado o ground truth referente
ainferéncia em B e em C esta apresentado o ground truth referente a inferéncia em D.

Os FN apresentados ocorrem principalmente em imagens que tém muitas
particulas proximas umas das outras, e algumas vezes em particulas na borda da
imagem. Este fato foi associado a quantidade de propostas de regido geradas para
cada imagem - essa quantidade pode ser pequena para algumas imagens que tém
maior numero de particulas. Porém, foi dificil identificar uma quantidade de
propostas de regido apropriada para o problema. Esse resultado impacta
principalmente no Recall e consequentemente, no F1- score. Ndo se buscou
resolucdo imediata para este problema dado que existiam outros mais urgentes,
referente as outras classes com métricas individuais mais baixas.

Para as classes Martita e Porosa, as métricas foram realmente muito baixas, e
isso esta associado principalmente a baixa representatividade e dificuldade na
diferenciacdo das duas classes que, conforme mencionado anteriormente, sdo bem
similares. Além disso, tém texturas mais complexas e variadas que o0 aspecto
textural da Compacta, aumentando a dificuldade de aprendizado do sistema. Um
outro problema encontrado neste treinamento foram os FP da classe Goethita. Esta
identificacdo foi muito importante e determinante para 0s passos seguintes de
desenvolvimento desta metodologia. Foi possivel perceber que todas as classes
tinham particulas que foram erroneamente inferidas na classe Goethita. E possivel
constatar este fato na coluna central da matriz de confusdo do Treinamento 1
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(Figura 28), que relaciona cada uma das classes com o que foi inferido como
Goethita.
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Figura 28 - Matriz de Confus&o que relaciona a predi¢cdo do modelo com o ground truth do
Treinamento 1.

Desta forma, entendeu-se que era preciso ter bastante atencdo com a classe
Goethita, pois esta classe aparentemente gerava problemas para a identificacéo de
todas as outras. Esse resultado foi surpreendente, uma vez que a tonalidade da
Goethita é bem distinta das demais, tanto que é possivel segmentar esta classe por
limiarizacdo sem tantos problemas. Ao analisar as imagens inferidas, percebeu-se
que particulas de qualquer classe que contivessem “buracos” eram inferidas como
Goethita, que é o caso tanto de Porosas e Martitas, quanto de algumas Compactas
que provavelmente séo policristalinas (vistas na CPOL) e na imagem BF possuem
alguns “buracos”. Associou-se isso ao fato da tonalidade da Goethita muitas vezes
ser similar & do background e, uma vez que os “buracos” tornam visivel a resina
por baixo da particula que faz parte do background, essa confusao pode ser gerada.

Outra questdo sobre esta classe € que suas particulas nem sempre tém a
mesma tonalidade, exatamente porque existem algumas subclassificagdes tais como
as goethitas terrosas e vitreas[16], por exemplo. Como néo fazia parte do escopo
deste trabalho realizar estas subclassificacdes, trabalhou-se apenas com a Classe
Goethita, que engloba todas as suas subclasses. Na Figura 29 ¢é possivel observar
exemplos de identificacdo de cada uma das classes, nos quais todas as particulas
foram erroneamente identificadas como Goethita. As imagens inferidas estdo
apresentadas em pares juntamente com as imagens rotuladas para que seja possivel
compara-las.
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A)

C)

Figura 29 - Exemplos de FP da classe Goethita. A coluna da esquerda apresenta o ground truth e a
da direita apresenta a inferéncia.

Por todos os motivos discutidos, decidiu-se realizar um teste excluindo a
Goethita das imagens, por limiarizagdo. Portanto as imagens utilizadas para o
Treinamento 2 passaram por esta etapa de pré-processamento. As imagens
utilizadas tinham todos os pixels na faixa de limiar da Goethita colocados em preto.
A exclusdo dessas particulas poderia ser realizada também por rotulagem, ou seja,
tudo aquilo que foi rotulado como Goethita poderia ser colocado em preto. Porém,
no caso especifico da Goethita, existem partes entre ou ao redor de outras particulas
que possuem coloracdo de Goethita e, caso a exclusao fosse feita por rotulagem,
esses fragmentos ndo seriam excluidos pois ndo haviam sido rotulados. Pensando
no modelo como um todo, caso a excluséo fosse feita por rotulagem, a extracao da
Goethita deveria estar garantida em alguma etapa do Modelo. Portanto, decidiu-se
excluir a Goethita por limiarizacdo. A Figura 30 apresenta um exemplo do pré-
processamento realizado para o Treinamento 2.
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Figura 30 - Exemplo do pré-processamento realizado para a retirada da Goethita. Em A est4
apresentado um exemplo de imagem original e em B a imagem pré-processada com todos os pixels
com tonalidade de Goethita colocados em preto.

Deste modo, o Treinamento 2 foi realizado considerando 3 classes:
Compacta, Martita e Porosa + 1 background, utilizando o dataset 1 (430 imagens).
Duracéo de treinamento aproximada de 4 dias. As imagens de entrada foram pre-
processadas com o objetivo de colocar as goethitas em preto. Observando os
resultados da validacdo do Treinamento 2 (Figura 31), foi possivel observar que o
numero de acertos para as classes Martita e Porosa aumentou bastante com a
retirada da Goethita (comparando com a matriz do treinamento anterior na Figura
28).
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Figura 31 - Matriz de confuséo obtida para a validacdo do Treinamento 2.

Apesar de ainda existirem erros para estas classes, as métricas melhoraram
bastante. O F1-score no caso da Martita subiu de 13,72% para 45,93%, e 0 da
Porosa de 25,79% para 51,97% (Tabela 7). Um fato relevante é que estas classes
ainda sdo pouco representadas em relacdo a classe Compacta. Quanto a classe
Compacta foi possivel perceber uma diminuicdo no ndmero de acertos e um
aumento no namero de FN. O aumento dos FN foi mais impactante para as métricas,
reduzindo um pouco o valor do Recall (comparando as métricas do Treinamento 2
na Tabela 7 com as métricas anteriores na Tabela 6). Mesmo com a diminuicdo do
Recall individual da Compacta, as métricas desta classe ainda s&éo muito boas em
relacdo as demais.

Tabela 7 — Relacdo das métricas gerais e individuais obtidas para o Treinamento 2.

Pre on (% Reca %% ore (%0

SEIME Geral | Individual | Geral | Individual | Geral | Individual
Compacta 91,92 86,31 89,03
Martita | 8891 | 5333 |8083| 4034 |8468| 4593
Porosa 65,73 42,97 51,97
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Com relacéo as métricas gerais, todas aumentaram e chegaram em nimeros
considerados bons. Porém, conforme dito anteriormente, esses nimeros séo reflexo
principalmente dos resultados da Compacta. Sabendo disso, pensou-se em separar
0 Modelol em alguns submodelos, que posteriormente foram denominados como
Modelo 1A e Modelo 1B.

Para que os resultados sejam bem compreendidos, sera apresentado primeiro
o0 desenvolvimento do Modelo 1B. O primeiro teste realizado foi um treinamento
considerando apenas as classes Martita e Porosa. Esta escolha foi realizada com
base na representatividade das classes. O Treinamento 3, entdo, considerou 2
classes + 1 background, utilizando o dataset 1. A duracdo de treinamento foi de
aproximadamente 3 dias. As imagens utilizadas neste treinamento ndo passaram por
nenhum pré-processamento. Apesar do conhecimento sobre a problematica com a
classe Goethita, decidiu-se ndo retirar as particulas desta classe das imagens neste
caso, para observar o comportamento do modelo com a quantidade de dados
equilibrada (Martita e Porosa) e com a presenca da Goethita e Compactas no
background das imagens.

Neste treinamento a identificacdo das particulas tipicas de Martita, ou seja,
aquelas que tém bastante Magnetita visivel foi realizada corretamente, quando
identificadas. E 0 mesmo ocorreu para as Porosas com muitos poros. A questao é
que a grande maioria das particulas ndo foi identificada pelo modelo, gerando uma
enorme quantidade de FN. Avaliando a matriz de confuséo, a classe Martita, por
exemplo, teve 84 VP e 261 FN, enguanto a classe Porosa teve 69 VP e 411 FN. As
métricas obtidas para o Treinamento 3 foram bem baixas, com F1-score abaixo de
50%. Ao analisar as imagens, também percebeu-se que apenas 2 ou 3 particulas
foram identificadas por imagem na maioria dos casos, mesmo contendo muitas
particulas das classes de interesse. Considerando que isso poderia ter acontecido
dada a grande quantidade de dados no backgound, decidiu-se realizar outro teste.

Neste novo teste para o desenvolvimento do Modelo 1B (Treinamento 4),
decidiu-se realizar um pré-processamento diferente. Foi retirado das imagens tudo
0 que estava rotulado como Compacta, ou seja, as particulas da classe Compacta
foram colocadas em preto por rotulagem. As Goethitas permaneceram em preto por
limiarizacdo. O Treinamento 4 entdo considerou 2 classes (Martita e Porosa) + 1
background. As imagens do dataset 1 foram pré-processadas conforme mencionado
e 0 tempo de processamento aproximado de 2 dias. Neste treinamento as métricas
de validagcéo de ambas as classes consideradas foram muito boas. A Figura 32
apresenta a matriz de confusao referente a este treinamento.
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Figura 32 - Matriz de Confuséo referente a validagdo do Treinamento 4.

Ao observar as imagens inferidas pelo modelo obtido a partir do Treinamento
4, notou-se que a grande maioria das particulas das classes de interesse foi
corretamente identificada, classificada e inferida, conforme refletido na matriz de
confusdo e nas métricas. (Tabela 8).

Tabela 8 - Métricas gerais e individuais calculadas a partir da validagdo do modelo obtido do
Treinamento 4.

Precision (%o) Recall (%) F1-score (%)

Classe\Métricas

Geral | Individual | Geral | Individual | Geral | Individual
Martita 68,83 73,87 71,25

7163 ———— 76,02 ———- 73,76 ———
Porosa 73,87 77,73 75,75

A fim de refinar ainda mais os resultados e melhorar as métricas de validagéo
na tentativa de obter um modelo mais confiavel, foi realizada uma analise cuidadosa
nas imagens. Percebeu-se que algumas particulas, principalmente de Martita que
ficaram “‘esburacadas” com a retirada da Goethita por limiarizacdo, ou que
possuiam resquicios de Goethita ao seu redor, ndo foram inferidas corretamente, e
muitas vezes nem foram identificadas. A Figura 33 apresenta um exemplo de
imagem inferida pelo modelo gerado a partir deste treinamento. Nesta imagem é
possivel observar uma particula de Martita ndo identificada, e que ao redor desta
particula existia uma coloracdo de Goethita que foi retirada por limiarizagéo.
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Legenda:
Martita
Porosa =

50 pm

Figura 33 - Exemplo de imagem inferida pelo modelo obtido a partir do Treinamento 4, contendo
uma particula de martita ndo identificada

A partir da observacdo de casos como este, decidiu-se realizar um novo
treinamento, mantendo as Goethitas nas imagens para observar o impacto. Desta
forma, o Treinamento 5 foi realizado considerando as classes Martita e Porosa +1
background, com as Compactas em preto por rotulagem e as Goethitas no
background. Foram utilizadas as imagens do dataset 1 (430 imagens) e o
treinamento levou cerca de 3 dias para ser concluido. Os resultados observados para
o Treinamento 5 foram bem parecidos com os do Treinamento 4, porém um pouco
melhores. E possivel observar na Figura 34 a mesma imagem apresentada na Figura
33, mas inferida com o modelo obtido pelo Treinamento 5. Neste caso, a particula
de Martita rodeada por Goethita foi inferida corretamente. Alem disso, é notavel
que o sistema tenha entendido que a Goethita ndo faz parte das classes de interesse.
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Legenda:
Martita B
Porosa W

Figura 34 - Exemplo de imagem inferida pelo modelo obtido a partir do Treinamento 5.

O caso exemplificado na Figura 33 e na Figura 34 aconteceu com varias
imagens que continham particulas proximas a resquicios de Goethita ou
“esburacadas” com sua retirada, confirmando que o sistema se comportou melhor
com a estrutura de imagens utilizadas no Treinamento 5. As métricas gerais e
individuais estdo apresentadas na Tabela 9.

Tabela 9 - Métricas gerais e individuais calculadas a partir da validacdo do modelo obtido do
Treinamento 5.

Geral | Individual | Geral | Individual | Geral | Individual

Martita 72,49 80,57 76,32
76,15 79,09 77,58
Porosa 79,36 77,93 78,64

A Figura 35 apresenta um exemplo de uma imagem inferida pelo modelo
obtido no Treinamento 5. Este exemplo é bem representativo da maioria dos casos
obtidos nestes resultados. A observacao deve ser feita da seguinte forma: o contorno
das particulas em amarelo e nomes das classes é referente ao ground truth fornecido
para o treinamento, as mascaras representadas nas cores observadas na legenda sao
as mascaras de segmentacdo com respectivos bouding boxes, scores e particula
segmentada, gerados a partir da inferéncia de imagens pelo modelo ja treinado.
Desta forma € possivel, por meio da comparacao, perceber os acertos do modelo.



72

Compacts

Legenda:
Martitza
Porosz mm

Figura 35 — Imagem de validacéo inferida pelo modelo obtido a partir do Treinamento 5.
Comparacao por meio da sobreposi¢do da inferéncia sobre a rotulagem.

Devido aos bons resultados obtidos no Treinamento 5, decidiu-se que esse
submodelo seria mantido para compor o Modelo 1, posteriormente definido como
Modelo 1B. Entendeu-se que, para refinar estes resultados, era preciso aumentar o
banco de dados. Entdo, o dataset foi incrementado algumas vezes e realizados
treinamentos com esta mesma configuracdo de classes e pré-processamento nas
imagens a medida que o dataset foi aumentando. A Figura 36 apresenta um
comparativo entre as métricas gerais obtidas para o Treinamento 5, realizado com
o dataset 1 (430 imagens), e 0os Treinamentos 6 e 7, realizados com as mesmas
configuracBes, mas com os datasets 2 (620 imagens) e 3 (740 imagens),
respectivamente.

Ao observar as comparagdes no grafico da Figura 36 é possivel perceber uma
diminuigdo nas métricas a medida que o banco de dados foi sendo incrementado. A
unica metrica que aumentou um pouco no ultimo incremento foi o Precision, ou
seja, 0 modelo estava classificando e consequentemente segmentando bem aquilo
que ele conseguia identificar. Porém estava havendo algum problema na
identificagdo, dados os resultados das demais métricas. De acordo com o que foi
discutido neste trabalho, as redes Deep Learning melhoram o desempenho
proporcionalmente ao aumento do conjunto de treinamento [34]. Entdo existia um
problema neste caso. Portanto, investiu-se na investigagéo da causa deste problema
observando as imagens inferidas, para uma analise qualitativa, sesmpre comparando-
as com o ground truth.
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Figura 36 - Grafico comparativo das métricas gerais obtidas para as validagdes dos treinamentos 5,
6e7.

A partir desta observacao, percebeu-se alguns problemas na rotulagem. Um
deles foi a dificuldade de definir um limiar de porosidade e presenca de Magnetita
que fosse capaz de definitivamente separar as classes Martita e Porosa. Pois
existiam particulas que causavam davidas ao operador no momento da rotulagem,
particulas como as exemplificadas na Figura 37. Observando-se, por exemplo o
caso mais didatico mostrado na Figura 37e, é possivel notar muitos poros que a
colocaria na classe Porosa mas também percebe-se “manchas” com coloragdo de
Magnetita, que a colocaria na classe Martita, e 0 mesmo ocorre nas demais
particulas apresentadas na Figura 37. A problemaética estava em encontrar um
equilibrio de separacdo destas classes que fosse claro e organizado para o
aprendizado do sistema.

A rotulagem precisava ser muito criteriosa para que, o sistema ndo fosse
induzido ao erro por uma rotulagem errada. Depois de uma andlise cuidadosa de
casos de particulas que poderiam trazer este problema de classificacdo, todas as
duvidas foram tiradas com um especialista da Vale que p6de orientar e fornecer
informagdes importantes para esta diferenciagdo. Durante esta revisao foi possivel
observar que, além das caracteristicas de poros e quantidade de Magnetita presente,
estas classes também se diferenciam pela forma. As particulas de Martita possuem,
na maioria das vezes angulos mais retos e formato mais caracteristico, como é
possivel observar nos exemplos mostrados na Figura 37. Ja as particulas da classe
Porosa, possuem angulos mais indefinidos e formatos diferentes, sem um padrdo
muito definido.
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Porosas

Martitas

Figura 37 - Exemplos de particulas das classes Porosa e Martita que causaram duvidas durante a
rotulagem das imagens.

Apos a revisao e correcdo de toda a rotulagem, o dataset foi incrementado
mais uma vez e foi realizado o Treinamento 8. O Treinamento 8 foi realizado com
as mesmas configuragdes descritas nos anteriores; classes de interesse foram
Martita e Porosa, as particulas da classe Compacta foram colocadas em preto por
rotulagem e a classe Goethita compde o background. Foi utilizado o dataset 4 (900
imagens). A Figura 38 apresenta uma imagem inferida pelo modelo gerado a partir
do Treinamento 8, a imagem mostra tanto a mascara de segmentacdo gerada na
inferéncia quanto a rotulagem em amarelo no perimetro de cada particula (ground
truth). Nesta comparacdo ground truth x inferéncia € possivel observar que as
particulas que foram identificadas foram inferidas corretamente, mas que algumas
particulas ndo foram identificadas, e isso se repete em muitas imagens do banco de
dados.
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Figura 38 - Imagem de validacéo inferida pelo modelo obtido a partir do Treinamento 8.
Comparacao por meio da sobreposi¢do da inferéncia sobre a rotulagem.

Com relacdo as métricas, foi possivel observar que os VP aumentaram, mas
os FP continuaram em uma quantidade muito grande, assim como observado nas
imagens, as métricas refletiram que muitas particulas ndo estavam sendo
identificadas, mesmo ap0s o incremento e todas as revisdes na rotulagem. Um fato
importante a ser comentado € que apos a Ultima revisao da rotulagem, as classes
Martita e Porosa ficaram com as quantidades de particula um pouco
desbalanceadas, durante a revisdo, a maioria das particulas que geraram davidas
eram da classe Porosa e foram incluidas nesta classe. Desta forma o nimero de
particulas da classe Porosa se tornou consideravelmente maior que o da classe
Martita. Pensando nesse desbalanceamento, decidiu-se gerar imagens que
contivessem apenas estas duas classes, balanceando de tal forma a aproximar o
namero de particulas da classe Martita a quantidade de particulas da classe Porosa
e ainda, aumentar a quantidade de ambas, de forma proporcional.

Entdo, apos esse treinamento foram criadas as imagens sintéticas, conforme
descrito na metodologia deste trabalho e realizou-se o Treinamento 9 utilizando o
dataset 5 (1100 imagens). A configuragdo do treinamento foi a mesma citada
anteriormente, com classes de interesse sendo Martita e Porosa, particulas de
Compacta em preto e Goethita no background. A Tabela 10 apresenta as métricas
obtidas a partir da validagdo do modelo obtido do Treinamento 9.
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Tabela 10 - Métricas gerais e individuais calculadas a partir da validacdo do modelo obtido do
Treinamento 9.

Geral | Individual | Geral | Individual | Geral | Individual

Martita 79,71 59,93 68,42
84,29 71,05 77,11
Porosa 84,76 76,75 81,23

As meétricas apresentadas sdo muito boas, principalmente Precision, porém
ainda existem problemas de identificacdo que se refletem nas demais métricas.
Apbs a observacao destes resultados, decidiu-se inferir todo o dataset (train e val)
com esse modelo obtido e observar os principais problemas que ocorriam. A partir
destas observacdes foi feito um refino no banco de dados. Foi realizada entdo uma
revisdo no banco de dados a fim de manter apenas as imagens que contivessem
imagens bem representativas de cada classe. Apos esta revisdo, o treinamento foi
repetido (Treinamento 10). A Tabela 11 apresenta as métricas obtidas da validagéo
deste modelo.

Tabela 11 - Métricas gerais e individuais calculadas a partir da validacdo do modelo obtido do
Treinamento 10.

Precision (%o) Recall (%) F1-score (%)
Geral | Individual | Geral | Individual | Geral | Individual
Martita 84,76 74,58 79,34

84,76 73,79 78,89
Porosa 86,27 73,12 78,51

Classe\Métricas

As métricas gerais melhoraram apo6s o refino do banco de dados, e isso se da
principalmente pelo aumento do Precision de ambas as classes. O grafico
comparativo apresentado na Figura 39, mostra cada uma das métricas gerais em
cada um dos treinamentos realizados neste formato Martita x Porosa com
Compactas em preto e Goethita no background. E possivel observar que Precision
aumentou bastante para o Treinamento 10 em relagdo aos primeiros treinamentos,
isso reflete 0 quanto o sistema aprendeu e passou a acertar cada vez mais as
particulas que foram identificadas. J& o Recall chegou a ter valores bem baixos no
decorrer do processo, principalmente no Treinamento 8, mas também alcangou um
valor consideravelmente bom no Gltimo treinamento. O F1-score é reflexo das duas
anteriores e alcangou bons resultados.
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Figura 39 - Grafico comparativo das métricas gerais obtidas para as validagdes dos treinamentos 5,
6,7,8,9e10.

Deste modo, o ModelolB foi utilizado para identificar, classificar e
segmentar as classes Martita e Porosa. No entanto, ainda era preciso obter
submodelos para identificacdo das classes Compacta e Goethita. Portanto, agora
sera discutido o desenvolvimento do Modelo 1A. Foi realizado entdo, o
Treinamento 11 que considerou a classe Compacta e o background (todo o resto
dos objetos contidos nas imagens). As imagens utilizadas ndo passaram por nenhum
pré-processamento, e o dataset utilizado para este primeiro teste foi dataset 3 (740
imagens). O treinamento durou cerca de 8 dias, os treinamentos que envolvem a
classe Compacta foram bem mais demorados pois trata-se de uma classe que possui
um grande namero de particulas.

O que se observou nas imagens inferidas neste treinamento foi que a
identificacdo da grande maioria das particulas da classe Compacta foi muito boa.
Ocorreram alguns FN e FP, mas comparados a quantidade de acertos esses erros
sdo quase irrelevantes, porém ndo se deve ignora-los. Decidiu-se entdo observar
cuidadosamente todos os resultados da inferéncia do modelo treinado comparando
com o ground truth para encontrar possiveis causas para estes problemas. Depois
desta reviséo, foi realizado o Treinamento 12, com as mesmas configuragc6es do
Treinamento 11, mas com dataset incrementado - dataset 4 (900 imagens). Este
treinamento durou cerca de 12 dias para ser concluido. A Tabela 12 apresenta a
comparagdo das métricas de validacdo dos modelos obtidos a partir dos
Treinamentos 11 e 12.
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Tabela 12 - Comparacdo entre métricas de validagdo dos modelos obtidos nos Treinamentos 11 e
12.

Q e e a e . e o = e . 0 O Re A 0 O . e 0 0
Compacta Treinamento 11 97,01 79,26 87,36
Compacta Treinamento 12 97,30 85,66 90,98

Observando a Tabela 12 é possivel observar um aumento consideravel nas
métricas no Treinamento 12 em especial no Recall. Foi um excelente resultado, uma
vez que esta métrica tem sido a mais baixa devido a problematica dos FN. A Figura
40 apresenta uma imagem inferida pelo modelo obtido deste treinamento
sobreposta ao seu ground truth para que se possa visualizar melhor os acertos e
possiveis erros presentes. Este € um resultado tipico do que ocorre na maioria das
imagens, muitas inferidas corretamente. E possivel observar também olhando para
a imagem que o modelo consegue discriminar muito bem o background da classe
de interesse.

50 pym

Figura 40 - Imagem inferida pelo modelo obtido a partir do Treinamento 12 para observagéo da
quantidade de acertos referentes a classe de interesse do modelo: Compacta.

Um fato importante a ser comentado € que mesmo em imagens com
problemas de foco, como a mostrada na Figura 41a o resultado é muito bom (Figura
41b), a inferéncia das particulas de interesse é realizada com sucesso. Isso fornece
uma informagao importante sobre a capacidade de adaptagéo do sistema.
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Figura 41 - Exemplo de inferéncia realizada pelo modelo obtido a partir do Treinamento 12 em
uma imagem com problema de foco em (a), e o resultado da imagem inferida sobreposta ao
ground truth em (b).
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Conclui-se a partir das metricas e da observacdo das imagens que o0
ModelolA estaria pronto para inferir as particulas da classe Compacta. Desta
forma, as classes Compacta, Martita e Porosa ja podiam ser identificadas no Modelo
1, restando apenas a Goethita. Entdo realizou-se mais testes como o Treinamento
13 que considerou as classes Goethita e background. As imagens ndo passaram por
nenhum pré-processamento e foi utilizado o dataset 2 (620 imagens). Os resultados
obtidos ndo foram satisfatorios, as métricas foram muito baixas e percebeu-se que
0 modelo treinado ndo conseguia diferir a classe Goethita das demais classes
contidas no background. Desta forma, obteve-se uma quantidade muito grande de
FP, ou seja, quase todas as particulas contidas nas imagens eram inferidas como
Goethita.

A Figura 42 exibe um exemplo bem representativo do que se pdde perceber
da inferéncia utilizando este modelo. Praticamente todas as particulas séo
identificadas, mas classificadas erroneamente, e algumas particulas da classe de
interesse do modelo nem foram identificadas neste caso. Avaliando as imagens e 0s
resultados quantitativos obtidos neste teste e nos demais realizados que n&o foram
expostos aqui, foi possivel confirmar que a Goethita é realmente um caso
complicado para 0 Modelo 1. Desta forma, entendeu-se que a melhor saida seria a
limiarizag&o desta classe.

Figura 42 - Imagem inferida pelo modelo obtido a partir do Treinamento 13 que considerou as
classes Goethita e background.

Fundamentando-se em todas as discussdes apresentadas dos resultados
obtidos para o0 Modelo 1, a hierarquia do Modelo ficou definida da seguinte forma:
Modelo 1A identifica a classe Compacta nas imagens originais, as particulas
identificadas s&o colocadas em preto e 0 Modelo 1 B identifica as classes Porosa e
Martita nestas imagens, e a limiarizacdo da Goethita é realizada nas imagens
originais sem pré-processamento.
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Para melhor compreensdao da hierarquia deste modelo serdo apresentadas
imagens em sequéncia do passo a passo deste Modelo. A Figura 43a apresenta a
imagem BF original utilizada como input pro Modelo 1A (Compacta x BG) que
identifica a classe Compacta (Figura 43b), as particulas da classe Compacta ja
identificadas séo entdo colocadas em preto (Figura 43c) e esta imagem é utilizada
como input para 0 Modelo 1B (Martita x Porosa) e as classes Martita e Porosa sdo
identificadas conforme mostrado na Figura 43d. A Figura 43e apresenta a imagem
binaria obtida para a classe Goethita a partir da limiarizacdo na imagem original.
Deste modo obteve-se todas as classes de particulas identificadas para o Modelol.

Figura 43 - Exemplificacdo das etapas do Modelo 1. A) a imagem original BF, B) a imagem
inferida pelo modelo 1B identificando a classe Compacta (em vermelho), C) a imagem com as
Compactas identificadas em preto que é input para Modelo 1B D) imagem inferida pelo Modelo
1B (Porosas em verde e Martitas em vermelho), E) imagem binaria da classe Goethita obtida a
partir da limiarizacdo na imagem original.
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Apbs o desenvolvimento do modelo que possibilitou a inferéncia das classes,
foi possivel obter as mascaras de segmentacdo para cada uma das classes. A
proxima secéo apresentara o pos-processamento realizado nestas imagens.

5.1.2. Pés-processamento

Apds a obtencdo dos modelos 1A e 1B e da segmentacao da classe Goethita
¢ possivel, além de obter uma imagem de inferéncia, obter mascaras de
segmentacdo de cada classe para que a partir delas possam ser realizadas medidas
relevantes para a caracterizacdo do minério. Portanto nesta secdo serdo
apresentados resultados do pos-processamento realizado a partir desta obtencéo.
Inicialmente para o Modelo 1A foram obtidas imagens como a mostrada na Figura
44B, considerando a imagem original (Figura 44A), nas quais as particulas da classe
de interesse (Compacta) estdo em vermelho sob um background. Neste caso a
obtencdo da imagem binaria é bem simples, uma vez que se tem apenas uma classe
na imagem. Portanto esta imagem (RGB) é convertida para 8bits (Figura 44C) e a
partir de um threshold automatico (24-255) é obtida a imagem binéria apresentada
Figura 44D. Nesta imagem, os objetos (em branco) sdo as particulas da classe
compacta inferidas automaticamente pelo modelo observadas na imagem original.

Figura 44 — Processamento realizado apo6s a inferéncia do Modelo 1A. A) Exemplo de imagem
original utilizada para inferéncia do modelo 1A, B) imagem RGB obtida a partir da inferéncia do
Modelo 1A, em vermelho a classe compacta, C) imagem em 8bits, D) imagem binaria com as
particulas da classe compacta segmentadas.

Seguindo para o Modelo 1B, e considerando a imagem original que contém
as compactas em preto (Figura 45A) € obtida a imagem (RGB) mostrada na Figura
45B, na qual os objetos em vermelho s&o as particulas da classe Martita e 0s objetos
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em verde sdo correspondentes as particulas da classe Porosa. Neste caso, uma
limiarizagdo comum ndo funcionaria, pois, ao converter esta imagem para 8 bits
todos os objetos possuem uma mesma tonalidade. Entdo, foi necessario separar em
canais R, G e B, excluindo o canal B. E possivel observar os canais R e G nas Figura
45C e Figura 45D, respectivamente.

Figura 45 - Processamento realizado apds a inferéncia do Modelo 1B. A) Exemplo de imagem
original utilizada para inferéncia do modelo 1B, B) Imagem RGB obtida a partir da inferéncia do
modelo 1B, C) Imagem em tons de cinza obtida a partir do canal R, D) Imagem em tons de cinza

obtida a partir do canal G.

Posteriormente foi possivel realizar a segmentacdo automatica da classe
Martita no canal R, limiar (68-255) e da Porosa no canal B, limiar (67-255). Depois
da obtencdo da imagem binéria da Martita, foi realizada uma interse¢cdo com a
imagem original para que fosse possivel obter a Martita original e segmentar a
magnetita presente nestas particulas. A Figura 46 apresenta esta segmentagédo
focada na particula de Martita presente na imagem apresentada nesta discussao.

Martita Original Mask Martita Mask Magnetita

Figura 46 - Demonstracdo da segmentacdo da magnetita presente numa particula de Martita.
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Além disso, foi realizada também a limiarizacdo da Goethita na imagem
original (Figura 47).

Figura 47 — Comparag&o entre A) imagem original e B) imagem binaria referente a segmentacdo
da Goethita com base em (A).

A partir da obtengdo destas imagens binarias foi possivel realizar medidas
quantitativas de todas as classes de interesse. Por fim, a Figura 48 apresenta uma
visualizacdo da segmentacédo de todas as classes, através do comparativo entre uma
imagem rotulada (Figura 48a) e uma figura que une todas as segmentacoes
realizadas pelo Modelo 1. Nesta imagem cada uma das classes de interesse esta
apresentada com uma Look Up Table (LUT) diferente, conforme apresentado na
legenda (Figura 48b). A partir desta comparagdo é possivel observar os acertos do
modelo para cada uma das classes reconhecidas por ele.
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Legenda:
Compacta
Martita
Magnetita
Porosa
Goethita

Figura 48 - Comparacéo entre A) imagem original rotulada e B) imagem contendo todas as
classes de interesse do Modelo 1 identificadas por cores diferentes conforme a legenda na
imagem.

A partir da obtencdo das imagens binarias de cada classe foi realizada a
extracao de atributos para cada uma das imagens de validacdo do dataset.
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5.1.3. Extrag&o de Atributos

Nesta secdo sera apresentado um estudo exploratorio sobre a extracdo de
atributos das particulas segmentadas no Modelo 1. Conforme mencionado nesta
discussdo, a partir da metodologia desenvolvida foi possivel segmentar as seguintes
classes em imagens BF (Modelo 1):

e Compacta,
e Martita,

e Magnetita,
e Porosae

e Goethita.

Portanto, o objetivo desta secdo é apresentar resultados quantitativos,
avaliando possiveis padrdes de forma e tamanho que possam existir para estas
classes. As imagens foram calibradas com a escala correspondente (tamanho do
pixel = 0,53 um) e realizou-se as medidas para cada particula segmentada de cada
classe em questao.

Foram escolhidos os seguintes parametros:

e Fracdo de Area (Area Fraction - AF),

e Razdo de Aspecto (Aspect Ratio — AR),
e Feret M&ximo,

e Circularidade e

e Roundness.

A AF representa a razdo entre a area de todos os objetos de uma classe e a
area total da imagem. O AR representa uma medida de proporcionalidade entre o
eixo menor e eixo maior de cada objeto. Neste caso a medida foi feita utilizando
como referéncia as medidas de Feret Minimo e Maximo, respectivamente. O Feret
Maximo fornece exatamente a medida do maior eixo do objeto.

A circularidade é dada por: 4m*area/perimetro®. Objetos mais alongados
possuem circularidade mais préxima de zero e um objeto perfeitamente circular,
apresenta circularidade igual a 1. Esta medida é muito sensivel a irregularidades no
contorno dos objetos de forma que mesmo objetos circulares podem apresentar
Circularidade <<1 se o contorno foi muito irregular.

A medida de Roundness é dada por 4*area/(m*Feret?). Objetos mais
alongados possuem Roundness mais proxima de zero e um objeto perfeitamente
circular, apresenta Roundness igual a 1. Esta medida € pouco sensivel a
irregularidades no contorno dos objetos e mais sensivel ao alongamento do objeto.

O primeiro parametro explorado foi a AF de cada classe nas diversas imagens.
Os graficos apresentados a seguir seguem o0 mesmo padrdo de cores da imagem
segmentada apresentada na Figura 48b da secdo anterior.
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Observando estes graficos (Figura 49) é possivel perceber que a classe
Compacta possui fracdo de area bem maior que as demais classes. As classes
Martita e Magnetita ocupam uma fracdo abaixo de 7%, a classe Magnetita em
especial ocupa uma area muito pequena. Em observag6es qualitativas das imagens,
foi possivel notar que a maioria das particulas de Martita encontrava-se no final do
processo de martitizacdo, por isso a baixa presenca de Magnetita. As particulas da
classe Porosa apresentaram fragdes abaixo de 10%, e as da classe Goethita abaixo
de 5%. Todas estas informacoes séo respaldadas inclusive pela representatividade
das classes, que correspondem a estas proporcoes.
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Figura 49 - Distribuicio de Fracao de Area para as classes Compacta, Martita, Porosa e Goethita,
representadas pelas cores conforme a legenda dos graficos.

Para o caso da classe Magnetita, mediu-se apenas a AF. Por nédo se tratar
especificamente de particulas desta classe, ndo faria sentido realizar medidas de
tamanho e forma. Conforme explicado anteriormente, a Magnetita presente nas
amostras é na verdade resquicio desta classe nas particulas de Martita antes de
completar o processo de martitizacao.
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O segundo parametro apresentado nesta discussao é o AR (Figura 50). Para
as Compactas é possivel observar que existe uma variacdo bem ampla deste
parametro. Isso indica que a classe compacta possui particulas de formas variadas,
0 que é perceptivel observando as imagens. Ja para o caso das Martitas, as maiores
frequéncias estdo entre 0,6 e 0,8 de AR, indicando particulas mais préximas de uma
forma equiaxial. Para as Porosas a maior frequéncia esté por volta de AR = 0,7, 0
que indica semelhanga com as particulas de Martita. Para as Goethitas as maiores
frequéncias estdo em AR = 0,5, também apresentando uma distribuicdo ampla.
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Figura 50 - Distribui¢do de AR para as classes Compacta, Martita, Porosa e Goethita,
representadas pelas cores conforme a legenda dos graficos.

O proximo parametro a ser observado é o Feret Maximo (Figura 51). Para as
particulas da classe Compacta, o eixo maximo variou de valores bem proximos a 0
até 200 um, com frequéncias maiores de particulas entre 25 um e 50 um. Esta classe
realmente possui uma variacdo no tamanho das particulas, j& observada
qualitativamente. As maiores frequéncias para a Martita também estéo por volta de
50 um, enquanto que para a Porosa estdo um pouco abaixo de 50 um. Segundo
Liming [16], as hematitas tipicas de utilizagdo no pellet feed possuem dois
principais intervalos de tamanho de 45 a 120 um e de 45 a 60 um. Esta informacéo
esta de acordo com o obtido nas medidas mostradas de Feret Maximo. Para a
Goethita os valores estdo concentrados abaixo de 50 um. E valido ressaltar que além
das particulas de Goethita existem areas em volta de particulas de outras classes ou
entre particulas que possuem coloragdo de Goethita. Considerando que estas areas
podem ser muito pequenas, isso pode contribuir bastante para as variagOes de
tamanho.
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Figura 51 - Distribui¢do de Feret M&ximo para as classes Compacta, Martita, Porosa e Goethita,
representadas pelas cores conforme a legenda dos graficos.

Quanto aos resultados referentes a circularidade foi possivel observar nos
graficos abaixo (Figura 52) as variacdes para cada classe. Para a classe Compacta,
observou-se uma variacdo desde 0,1 até 0,9, com frequéncias maiores préximo a
0,7. Estes resultados apontam para particulas mais préximas de um formato
circular. Observando qualitativamente estas particulas é possivel perceber que a
grande maioria das particulas é mais lamelar, apesar de também existirem algumas
mais arredondadas, principalmente as menores. Considerando que a circularidade é
sensivel ao perimetro das particulas, estes resultados também podem estar
apontando para particulas com bordas mais regulares. J& para as Martitas, os valores
variam um pouco mais para a esquerda no eixo x do grafico, com frequéncias
maiores proximo a 0,5. Essa classe de particulas ja possui bordas mais irregulares,
0 que pode estar afetando o resultado da circularidade. Para as Porosas, as
frequéncias maiores estdo por volta de 0,6 e para a Goethita abaixo de 0,2.
Conforme mencionado anteriormente, o tamanho e formato dos objetos
segmentados na classe Goethita sdo bem variados, isso também foi refletido para
as medidas de forma.
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Figura 52 - Distribuicédo de Circularidade para as classes Compacta, Martita, Porosa e Goethita,
representadas pelas cores conforme as legendas dos gréficos.

Os resultados para Roundness estdo apresentados na Figura 53. Para a classe
Compacta as frequéncias maiores ficaram bem mais a esquerda do gréafico (abaixo
de 0,5), quando comparados as frequéncias da circularidade para esta classe, por
exemplo. Estes resultados concordam com o que se observa sobre o formato das
particulas desta classe analisando as imagens. Para a classe Martita as maiores
frequéncias estdo logo acima de 0,6, assim como para as Porosas, indicando mais
uma vez semelhanca de forma entre estas classes. No caso da Goethita ja se percebe
uma distribuicdo bem mais larga, variando de proximo a 0 até 1, diferente do que
se observa no gréafico de circularidade.
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Figura 53 - Distribuicdo de Roundness para as classes Compacta, Martita, Porosa e Goethita,
representadas pelas cores conforme as legendas dos gréaficos.

A partir deste estudo exploratério, foi possivel concluir que a classe
Compacta possui particulas com AF maior em relacdo as demais classes, bordas
mais regulares, e com formas variadas, predominantemente mais alongadas. As
particulas de Martita ocupam areas menores nas imagens, possuem contornos
irregulares e formato mais equiaxial. A classe Porosa apresenta caracteristicas bem
semelhantes a classe Martita. As Goethitas sdo particulas, em geral, menores e mais
distantes de um formato circular.

5.2. Resultados Modelo 2

5.2.1. Desenvolvimento do Modelo

Conforme foi descrito anteriormente, os modelos 1 e 2 estdo relacionados. E
de acordo com a hierarquia apresentada, o Modelo 2 identificara as classes
Monocristalina, Policristalina e Martita em imagens CPOL. Neste modelo, as
Martitas sdo relacionadas a classe Porosa do Modelo 1. As Martitas identificadas
no Modelo 1, estardo em preto nas imagens utilizadas para o Modelo 2, pois ja
foram identificadas corretamente no modelo anterior. A Figura 54 apresenta o
processamento realizado, no qual as Martitas do Modelo 1 (Figura 54a) sdo
colocadas em preto na imagem CPOL (Figura 54b). Desta forma as imagens
originais do Modelo 2 foram utilizadas conforme mostrado na Figura 54b.
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Figura 54 - Representacdo do processamento realizado no banco de dados para o Modelo 2. Em
A) a imagem original BF utilizada no Modelo 1 e em B) a imagem CPOL utilizada para o
Modelo 2 com as Martitas identificadas no Modelo 1 em preto.

Todos os treinamentos realizados neste trabalho consideraram 1500 épocas e
0 tempo de processamento variou um pouco em relacdo & quantidade de dados por
treinamento. Conforme mencionado na discussdo do desenvolvimento do Modelo
1, foi escolhida uma ordem mais compreensivel para os leitores para apresentar os
resultados (eles ndo necessariamente foram obtidos na ordem apresentada). Os
modelos 1 e 2 foram construidos simultaneamente e cada resultado apresentado é
importante para justificar as decisdes tomadas e explicar a construgdo dos modelos.
Para que a discussao de todos os testes realizados seja mais organizada e didatica,
a Tabela 13 apresenta uma descricdo de cada teste por ordem de apresentacao nesta
secao.
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Tabela 13 - Descricdo das principais caracteristicas dos treinamentos realizados para o
desenvolvimento do Modelo 2.

Treinamento Classes de Caracteristica das Imagens Quantidade

Interesse (CRINELERY

Monocristalina,
1 Policristalina, Originais sem pré-processamento 300
Martita, Goethita
Monocristalina, Goethitas em preto por limiarizacéo
2 Policristalina, pretop ¢ 300
. na BF
Martita
Monocristalina, . T
P Goethitas em preto por limiarizagao
3 Policristalina, . 300
. na BF e retirada do background
Martita
Monaocristalina, . S
Lo Goethitas em preto por limiarizagdo
4 Policristalina, . 900
. na BF e retirada do background
Martita
Goethitas em preto por limiarizagao
Monaocristalina, na BF, retirada do background,
5 Policristalina, preenchimento de buracos, exclusdo 900
Martita de objetos menores e revisdo de
contornos da rotulagem

Desta forma, o Treinamento 1 considerou as classes Monocristalina,
Policristalina, Martita e Goethita + 1 background e utilizando as imagens originais
do Modelo 2. Este treinamento usou o dataset 1 (300 imagens). Neste primeiro
treinamento foi considerada a classe Goethita para a qual, que até o0 momento deste
treinamento, ainda ndo se tinha certeza de que forma identifica-la. Este treinamento
durou cerca de 6 dias para ser concluido. As métricas gerais para o Treinamento 1
ficaram em torno de 80%, conforme pode ser observado naTabela 14. As métricas
gerais sdo muito boas, mas olhando para as métricas individuais foi possivel
identificar problemas. A classe Monocristalina, por exemplo apresentou métricas
altas, e a Policristalina apresentou métricas razoavelmente boas. Mas para as classes
Martita e Goethita foram obtidas métricas com valores bem baixos.

Ao observar as métricas e as imagens foi possivel perceber que ainda existiam
muito erros, principalmente relacionados as classes Martita e Goethita. Um fato
relevante é que este primeiro teste foi realizado com poucas imagens, e
principalmente a classe Martita ainda era muito pouco representada (Tabela 3). A
guantidade de particulas disponiveis para o aprendizado ainda parecia insuficiente,
de acordo com o observado. Além disso, existe a questdo da semelhanca entre
particulas da classe Martita e Policristalina, o que torna a identificacdo mais
complicada.
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Tabela 14 - Métricas gerais e individuais obtidas a partir da validacdo do modelo obtido no
Treinamento 1.

Precision (%) Recall (%0) F1-score (%)

Classe\Métricas

Geral | Individual | Geral | Individual | Geral | Individual
Monocristalina 91,16 88,11 89,61
Policristalina 79,84 65,28 71,83
Martita 86,22 46,34 80,48 35,85 83,25 40,43
Goethita 48,97 41,63 45,01

Com relacdo a Goethita foram observados erros semelhantes aos observados
no Modelo 1. Muitas Goethitas sdo confundidas com o background pela diversidade
de caracteristicas de suas particulas e muitas se confundem com cada uma das
outras classes, reduzindo as métricas. Esta foi a ultima tentativa incluindo a classe
Goethita nos modelos. A partir deste ponto decidiu-se realizar sua identificagéo por
limiarizag&o, nas imagens BF, conforme apresentado nos resultados do Modelo 1.
Deste modo, para o Treinamento 2 do Modelo 2, foi realizado um pré-
processamento nas imagens envolvendo a limiariza¢do da Goethita nas imagens BF
e uma intersecdo com as imagens CPOL para obter as imagens de treinamento para
0 proximo teste. O Treinamento 2 foi realizado considerando, entdo, trés classes
(Monocristalina, Policristalina e Martita + 1 background) e as imagens originais
foram pré-processadas retirando as Goethitas por limiarizacdo. O dataset utilizado
foi o dataset 1 (300 imagens). A duracdo deste treinamento foi em torno de 5 dias.

Ao realizar limiarizacdo da Goethita existe um impacto também nas outras
particulas que possuem coloracdo de Goethita em seu interior. 1sso ocorre
principalmente com as Martitas, que ficam “esburacadas”, conforme exemplificado
na Figura 55.
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Figura 55 - Exemplos de particulas danificadas ap6s a limiarizagdo da Goethita.

A) e C) antes e B) e D) depois.

De inicio ndo se preocupou com este fato e o Treinamento 2 foi realizado para
observar como o sistema se comportaria com esses problemas. De fato, observou-
se que com este pré-processamento as métricas melhoraram. E possivel observar na
Tabela 15, que o F1-score geral obtido desta vez foi de 85,94%. Para as
Monocristalinas houve uma pequena diminuicdo nas métricas em relacdo ao
treinamento anterior, mas ndo tdo impactante, dado que a identificacdo desta classe
é muito boa. Ja para as classes Policristalina e Martita houve um pequeno aumento

do F1-score.

Tabela 15 - Meétricas gerais e individuais obtidas a partir da validagdo do modelo obtido no

Treinamento 2.

Classe\Métricas

Monocristalina

Precision (%o)

Individual

Recall (%)

Individual

F1-score (%)

Individual

Policristalina

Martita

89,16

91,32

79,48

44,23

82,94

86,59

66,30

43,40

85,94

88,89

72,29

43,81
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Os resultados ja eram muito bons, exceto os da Martita. Entdo, decidiu-se
realizar mais um teste com esse mesmo dataset antes de utilizar um dataset com
mais dados para os proximos testes. Observando as imagens, percebeu-se que
alguns objetos espurios do background, inclusive resquicios de limiarizacdo da
Goethita, traziam bastante ruido para as imagens e atrapalhavam um pouco as
identificacbes. Desta forma, decidiu-se realizar um processamento que retirasse o
fundo das imagens, obtendo apenas as particulas de interesse sobre um fundo preto.
A Figura 56 apresenta um exemplo de imagem sem fundo e sem a presenca de
Goethita.

Figura 56 - Exemplo de imagem utilizada no Treinamento 3, apds a limiariza¢do da Goethita e a
retirada do fundo com objetos espurios.

Entdo, o Treinamento 3 foi realizado com estas imagens pré-processadas,
utilizando o dataset 1 e considerando as trés classes de interesse (Monocristalina,
Policristalina e Martita). Este treinamento durou cerca de 5 dias para ser concluido.
A maioria das métricas aumentou. A Tabela 16 apresenta a comparacgao de métricas
gerais entre 0s trés treinamentos realizados.

Tabela 16 - Comparacdo entre as métricas gerais obtidas para as valida¢es dos Treinamentos 1,2 e
3 do Modelo 2.

Treinamentos\Métricas  Precision (%) Recall (%0) F1-score (%)
Treinamento 1 86,22 80,48 83,25
Treinamento 2 89,16 82,94 85,94

Treinamento 3 90,60 87,99 89,28
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A partir dos resultados obtidos no Treinamento 3, decidiu-se seguir com esta
configuracdo de treinamento; as imagens com a Goethita limiarizada e o fundo em
preto. As métricas da Martita ndo melhoraram muito como as das demais classes,
com estas modificacdes, mas decidiu-se manter, uma vez que se acreditou que o
maior problema com a classe Martita era sua pouca representatividade. Portanto, o
treinamento seguinte ja utilizou o dataset 2 (900 imagens), entendendo que o
incremento contribuisse para a melhoria dos resultados. Desta forma, o
Treinamento 4 foi realizado exatamente como o Treinamento 3, com a mesma
configuracdo de pré-processamento e considerando as trés classes (Monocristalina,
Policristalina e Martita + 1 background) e desta vez com mais imagens. Este
treinamento durou cerca de 12 dias para ser concluido.

Conforme esperado, com o aumento dos dados as métricas da classe Martita
aumentaram, F1-score chegou a 73,85 % conforme pode ser constatado na Tabela
17. Isso foi uma excelente confirmacdo de que a quantidade de dados estd
diretamente ligada a melhoria do aprendizado do modelo. Porém, neste caso, ao
tempo que se inclui mais dados também se inclui variabilidade de informagdes,
particulas diferentes etc. Entdo houve também diminuicdo nas métricas das classes
Monocristalina e Policristalina. Apesar disso, as métricas de validagdo continuaram
boas, mas foi preciso parar e avaliar com mais cuidado as imagens. Nesta avaliacao,
foi possivel perceber o impacto da limiarizacdo da Goethita, que até aquele
momento ndo parecia prejudicar, mas observou-se que os maiores problemas
aconteciam exatamente em particulas “danificadas” pela limiarizagao.

Conforme dito anteriormente, isto acontecia principalmente nas particulas de
Martita, mas ndo exclusivamente nelas. Entdo, notou-se que esses “buracos” se
tornaram, para 0 modelo, uma caracteristica da classe. Quando uma particula de
Martita estava esburacada, ele a classificava corretamente, mas quando os buracos
apareciam em particulas de outra classe, a particula era identificada como Martita
erroneamente, conforme apresentado nos exemplos da Figura 57. Estes exemplos
estdo apresentados mostrando a rotulagem (em amarelo) e a inferéncia do modelo
(méscara de segmentacdo em verde) para cada particula.

Tabela 17 - Métricas gerais e individuais obtidas a partir da validacdo do modelo obtido no
Treinamento 3.

Precision (%) Recall (%0) F1-score (%)
Classe\Métricas
Individual Individual Individual
Monocristalina 92,63 82,96 87,53
Policristalina 75,67 72,11 73,85
89,49 80,92 84,99
Martita 63,93 58,50 73,85
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Figura 57 - Exemplos de particulas da classe Policristalina (rotulagem em amarelo) que foram
inferidas pelo modelo como Martita (mascara de segmentacéo em verde).

Tendo isso em vista, 0 processo de limiariagdo da Goethita foi revisado a fim
de incluir operagdes que minimizassem o0s problemas principais que sdo as
particulas esburacadas e os resquicios da limiarizacdo (particulas muito pequenas).
Para lidar com as particulas esburacadas foram utilizadas opera¢des como fill holes,
close, erode e dilate. O resultado deste processamento pode ser observado na Figura
58, que compara o antes (Figura 58a) e depois (Figura 58b) do processamento em
uma imagem de exemplo. As particulas indicadas por numeros e setas estdo
apresentadas ao lado das figuras com um certo aumento para melhorar a
visualizacdo. Quanto a particulas muito pequenas foi realizado um scrap, que
eliminou particulas abaixo de um certo tamanho.
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Figura 58 - Exemplo do p6s-processamento utilizado para reduzir os ruidos de buracos nas
particulas e objetos muito pequenos que sdo resquicios da limiarizagdo da goethita: A) Antes do
pos-processamento e B) imagem p6s processada.

Mesmo ap0s 0 processamento algumas particulas continuaram “deformadas”
e isso acontecia mais nas bordas das particulas, o que comprometia a rotulagem. Ou
seja, havia espaco em preto circunscrito a rotulagem (observe a Figura 59a e Figura
59c). Pensando nisso, decidiu-se criar uma rotulagem que se adaptasse a forma
destas particulas pds-processadas. Mas rotular todas as particulas novamente seria
um trabalho demorado e exaustivo. Entdo, criou-se uma rotina capaz de realizar
esse processamento automaticamente, utilizando a rotulagem j& existente e as
particulas pos-processadas. Deste modo, o primeiro passo foi gerar mascaras das
particulas rotuladas em imagens separadas, ou seja, a partir de um conjunto de 900
imagens originais, foram obtidas 900 imagens contendo apenas as mascaras de
Monocristalina, 900 imagens contendo apenas as mascaras de Policristalinas e 631
imagens contendo apenas as mascaras de Martita (as Martitas ndo estdo presentes
em todas as imagens do dataset). Isso foi realizado a partir de uma rotina que cria
mascaras de determinada classe a partir da rotulagem. Depois disso, foi realizada
uma intersecdo das imagens pds-processadas contendo as particulas “deformadas”
com cada uma destas mascaras, obtendo, em imagens separadas, as particulas
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originais de cada classe ja pds-processadas. E a partir destas imagens foi gerado
automaticamente o arquivo de texto com a rotulagem correta de cada classe.

Figura 59 - Comparacéo de particulas rotuladas. Antes, A) e C), e depois, B) e D), de gerar a nova
rotulagem

Em posse das imagens pds-processadas e 0 novo json foi entdo realizado o
Treinamento 5. Utilizando o dataset 2, considerando as classes Monocristalina,
Policristalina e Martita + 1 background. A duracdo deste treinamento foi de cerca
de 11 dias. As métricas gerais e individuais obtidas para a validacdo deste
treinamento estdo apresentadas na Tabela 18.

Tabela 18 - Métricas gerais e individuais obtidas a partir da validacdo do Treinamento 5.

Precision (%o) Recall (%) F1-score (%)
Classe\Métricas
Individual Individual Individual
Monocristalina 94,69 92,76 93,71
Policristalina | 91,31 80,87 89,61 79,51 90,45 80,18
Martita 73,76 74,38 74,07

As meétricas obtidas para o0 Modelo 2 sdo realmente impressionantes,
considerando a complexidade das classes e a quantidade de variacdes que elas
possuem. Os graficos apresentados na Figura 60 apresentam a evolucdo das
métricas obtidas para os treinamentos realizados do Modelo 2.
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Figura 60 - Graficos comparativos das métricas obtidas a partir das valida¢des dos Treinamentos
1,2,3,4 e 5. As métricas individuais por classe em A) Precision B) Recall C) F1-score e em D) as
métricas gerais.

Observando os graficos apresentados na Figura 60 é possivel observar a
evolucdo das métricas Precision, Recall, F1-score (Figura 60a, Figura 60b e Figura
60c, respectivamente) para cada uma das classes. A medida que os treinamentos
foram sendo realizados, é possivel notar um aumento consideravel das métricas
para a Martita quando o fundo das imagens foi retirado e o conjunto foi
incrementado (Treinamento 4). Para as demais classes houve uma reducéo da
métrica neste mesmo ponto, mas que foi superada apds o pos-processamento focado
no preenchimento de buracos e na eliminacdo de objetos pequenos, além da nova
anotacdo gerada, que se adaptou as particulas deformadas (Treinamento 5).

A Figura 60d, apresenta uma relacdo das trés métricas gerais com 0s
treinamentos realizados. E possivel observar que apesar dos problemas iniciais, as
métricas gerais sempre se mantiveram acima de 80%. Mas a partir de observagdes
nas imagens e nas meétricas individuais ¢ que foi possivel perceber que elas
precisavam melhorar. Ficou claro que as decisdes tomadas foram corretas uma vez
que se pode ver nas imagens e nas metricas gerais e individuais os impactos das
modificagOes. Desta forma, considerou-se 0 modelo obtido a partir do Treinamento

5 adequado para realizar a identificacdo, classificacdo e segmentacdo das trés
classes de interesse do Modelo2.

Desta forma, o processamento realizado no Modelo 2 inicia-se colocando as
Martitas do Modelo 1 em preto (Figura 61a). Em seguida é realizada a limiarizacéo
da Goethita na imagem BF e a intersecdo com a CPOL correspondente, e ainda, o
fundo ruidoso é excluido juntamente com particulas espdrias muito pequenas
oriundas da limiarizagdo da Goethita, gerando uma imagem como a mostrada na
Figura 61b. Na Figura 61c a mesma imagem rotulada exemplificando o ground
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truth e finalmente na Figura 61d esta apresentada a imagem de inferéncia com as
classes separadas por cor conforme a legenda na figura.

Figura 61 — Exemplificagdo do processamento realizado no Modelo 2. A) imagem original
utilizada como input do modelo (com martitas do Modelo 1 em preto), B) imagem processada com
limiarizacdo da Goethita, retirada do fundo para redugdo de ruido e exclusdo de objetos muito
pequenos, C) input do modelo contendo as rotulagens correspondentes, D) Imagem de inferéncia
do Modelo 2 com todas as classes de interesse identificadas corretamente conforme mostrado na
legenda em cores.

Ap0s o desenvolvimento do modelo que possibilitou a inferéncia das classes,
foi possivel obter as mascaras com estas classes segmentadas. A proxima secdo
apresentara o pés-processamento realizado nestas imagens.

5.2.2. PGs-processamento

O Modelo 2 foi construido para ter apenas uma etapa. Entéo, apds realizar
a inferéncia com o modelo desenvolvido numa imagem (Figura 62a), obtém-se uma
imagem (RGB) com cada uma das trés classes representada por um canal (Figura
62b). Nesta imagem, os objetos em vermelho s&o as particulas da classe
Monocristalina, 0s objetos em verde s@o correspondentes as particulas da classe
Martita e os objetos em azul sdo da classe Policristalina. Da mesma forma que
ocorre para 0 Modelo 1, € preciso separar os canais R, G e B para obter as imagens
binarias de cada classe. Deste modo, é possivel observar os canais R (Figura 62C),
G (Figura 62D) e B (Figura 62E).
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Figura 62 — Exemplo de pds processamento realizado ap6s a inferéncia do Modelo 2 na imagem
A) original, em B) Imagem RGB obtida a partir da inferéncia do Modelo 2; em vermelho estdo as
particulas da classe Monaocristalina, em verde as da classe Martita e em azul as da classe
Policristalina. C) Imagem em tons de cinza obtida a partir do canal R (Monocristalinas), D)
Imagem em tons de cinza obtida a partir do canal G (Martitas), E) Imagem em tons de cinza obtida
a partir do canal B (Policristalinas).

Posteriormente foi possivel realizar a segmentacdo da classe Monocristalina
no canal R, limiar (68-255), da Martita no canal G, limiar (66-255) e da
Policristalina no canal B, limiar (66-255). A partir destas imagens binéarias foi
possivel realizar as medidas das classes. Para fins de visualizacdo a Figura 63
apresenta uma comparacao entre uma imagem original rotulada (Figura 63A) e uma
figura que une todas as segmentac0es realizadas pelo Modelo 2 (Figura 63B). Nesta
imagem cada uma das classes de interesse esta apresentada com uma LUT diferente,
conforme apresentado na legenda. A partir desta comparacdo é possivel observar
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de forma qualitativa os acertos do modelo para cada uma das classes reconhecidas
por ele.

Legenda:
Maonocristaling
Policristaling e
Martita

Figura 63 - Comparacéo entre A) imagem original rotulada e B) imagem contendo todas as
classes de interesse do Modelo 2 identificadas por cores diferentes conforme a legenda na
imagem.

A partir da obtencdo das imagens binérias de cada classe foi realizada a
extracdo de atributos para cada uma das imagens de validacdo do dataset.

5.2.3. Extracéo de Atributos

Nesta secdo sera apresentado um estudo exploratorio sobre a extracdo de
atributos das particulas segmentadas no Modelo 2, da mesma maneira descrita no
para 0 Modelo 1.
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Conforme mencionado nesta discussao, a partir da metodologia desenvolvida,
foi possivel segmentar as seguintes classes em imagens CPOL (Modelo 2):

e Monocristalina,
e Policristalina e
e Martita.

Portanto, o objetivo desta secdo é apresentar resultados quantitativos,
avaliando possiveis padrdes de forma e tamanho que possam existir para estas
classes. As imagens foram calibradas com a escala correspondente (tamanho do
pixel = 0,53 um) e realizou-se as medidas para cada particula segmentada de cada
classe em questdo. Foram escolhidos os mesmos pardmetros discutidos
anteriormente para o Modelo 1: Fracdo de Area (Area Fraction - AF), Razéo de
Aspecto (Aspect Ratio — AR), Feret Méaximo, Circularidade e Roundness. Os
graficos a seguir apresentam a mesma escala de cores representada na imagem
segmentada (Figura 63) da secéo anterior.

Observando os graficos de AF abaixo (Figura 64), é possivel notar que as
particulas da classe Monocristalina ocupam em geral, uma area maior que as
Policristalinas e Martitas. A classe Monocristalina ndo possui particulas que
ocupam fracdes de area muito abaixo de 5%, enquanto para as Policristalinas as
fracdes estdo a um limite proximo a 15%. Para as Martitas as fracdes sdo, em geral,
ainda menores (abaixo de 8%).
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Figura 64 - Distribuicdo de Fracdo de Area para as classes Monocristalina, Policristalina e Martita,
representadas pelas cores conforme a legenda dos graficos.



106

Em relacdo ao AR (Figura 65), as classes Monocristalina e Policristalina
apresentam distribuices que abrangem desde um pouco acima de AR=0 a muito
proximo de AR=1. Sendo a distribui¢do da classe Monocristalina mais deslocada
para a esquerda (eixo x) e a da Policristalina mais para a direita. Isto indica que as
particulas monocristalinas tendem a ser mais alongadas do que as policristalinas. A
classe Martita também apresentou uma variagao grande, mas com frequéncias bem
maiores acima de AR=0,6, ou seja, estas particulas tendem a ser menos alongadas
do que as mono ou policristalinas.
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Figura 65 - Distribuicdo de AR para as classes Monaocristalina, Policristalina e Martita,
representadas pelas cores conforme a legenda dos gréficos.

Na Figura 66, é possivel observar informacdes sobre a medida de Feret
Maéaximo de cada classe de particulas. O comportamento dos graficos das classes
Monocristalina e Policristalina apresentam-se semelhantes, com uma leve tendéncia
para valores maiores de Feret Maximo para a classe Monocristalina. Para a classe
Martita, o grafico indica um tamanho entre 50 e 100 pum para maioria das particulas.
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Figura 66 - Distribui¢do de Feret M&ximo para as classes Monocristalina, Policristalina e Martita,
representadas pelas cores conforme a legenda dos graficos.

Para a circularidade (Figura 67), as classes Monocistalina e Policristalina
também apresentaram comportamentos parecidos, com maiores frequéncias
préximos a 0,6, com uma leve tendéncia a particulas policristalinas mais circulares.
Para a classe Martita, as maiores frequéncias estdo abaixo de 0,5 indicando
particulas mais distantes do formato circular.
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Figura 67 - Distribuicdo de Circularidade para as classes Monocristalina, Policristalina e Martita,
representadas pelas cores conforme a legenda dos gréficos.

As medidas de Roundness (Figura 68) indicaram que as particulas
monocristalinas tendem a ser mais alongadas do que as policristalinas, que por sua
vez sdo mais alongadas do que as martitas.
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Figura 68 - Distribui¢do de Roundness para as classes Monocristalina, Policristalina e Martita,
representadas pelas cores conforme a legenda dos gréficos.

Para as classes do Modelo 2, percebeu-se comportamentos muito
semelhantes, o que permite confirmar a dificuldade de definir pardmetros simples
que sejam capazes de discriminar estas classes. Na maioria das vezes existird uma
intersecdo entre caracteristicas de classes diferentes.

5.3. Utilizag&o do Sistema Desenvolvido

Tendo em vista o desenvolvimento destes modelos, um ponto importante a
ser esclarecido é a forma como eles serdo aplicados. Conforme foi mencionado, 0s
treinamentos dos modelos exigiram uma maquina com alto poder de
processamento, mas uma vez que foram obtidos os modelos finais, uma maquina
mais simples pode realizar a inferéncia a partir destes modelos. Em um conjunto de
300 imagens, por exemplo a inferéncia durou cerca de 20 minutos variando um
pouco para menos ou para mais dependendo das classes que se deseja inferir
(quantidade de dados). Entéo, o que se pretende € unir todas as rotinas automaticas
e modelos desenvolvidos nesta tese, gerando um sistema automatizado para ser
utilizado no CTF da Vale. Este sistema automatizado seria formado por:

e Uma rotina automatica que divide os mosaicos BF e CPOL obtidos no
MO em ladrilhos de tamanhos especificos,

e Uma rotina que alinha os ladrilhos BF e CPOL,
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Modelo 1 (1A e 1B) e Modelo 2 para inferéncia das classes respectivas,

Rotinas de segmentacdo (Goethita e Martita-Magnetita),

Rotinas de operagfes entre imagens, como por exemplo a que elimina as
goethitas da CPOL com base na BF,

Rotinas de p0s processamento que geram imagens binarias de cada classe
a partir da inferéncia realizada pelos modelos e

Rotina de medidas quantitativas.

Todas estas rotinas e modelos serdo integrados de forma que o0 usuario possa
aplicar facilmente no cotidiano das analises do CTF. Todas as etapas programadas
de forma adaptavel, utilizando caixas de dialogo pré-definidas, caso se deseje
realizar analises personalizadas priorizando apenas determinadas classes.
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Conclusoes

Esta tese teve como objetivo desenvolver um método de identificacdo,
classificagdo e segmentacdo de minerais de ferro em amostras de pellet feed
utilizando ferramentas baseadas em Deep Leaning. Foram utilizados pares de
imagens obtidas em um Microscopio Otico em modo Campo Claro e em
Polarizacéo Circular. Cada tipo de imagem revelava caracteristicas importantes de
cada classe de particula mineral. Foi construido um banco de dados para cada classe
a partir da rotulagem de particulas nas imagens. Foram desenvolvidos modelos
utilizando o algoritmo Mask R-CNN para identifica-las.

O Modelo 1 identificou as classes Compacta, Porosa, Martita e Goethita em
imagens obtidas em Campo Claro. Este modelo foi dividido em Modelos 1A, 1B e
Etapa de segmentacdo. O Modelo 1A identificou as particulas da classe Compacta,
apresentando um F1-score de 90,98%, mostrando-se bastante eficaz para a
identificacdo desta classe. O Modelo 1B foi treinado para identificar as classes
Porosa e Martita, obtendo F1-score de 78,89%. Um ponto importante no caso do
Modelo 1B foi o desenvolvimento de imagens sintéticas para que se obtivesse um
aumento no banco de dados das classes Porosa e Martita, que quando comparadas
com a classe Compacta, tém uma representatividade muito baixa. Isso ocorreu
exatamente por conta do tipo de minério utilizado que era muito rico em hematita
compacta. A insercdo das imagens sintéticas no conjunto de treinamento ajudou a
melhorar o reconhecimento das classes, o que se refletiu em maiores valores para
as métricas de validacdo. No entanto, apesar dos bons resultados, entende-se que
este conjunto ainda precisa ser aumentado para que este modelo se torne mais
confiavel.

A partir da identificacdo das particulas de Martita pelo Modelo 1B foi
possivel realizar uma segmentacao por tonalidade para separar a Magnetita presente
nestas particulas. Ainda na etapa de segmentacédo foi realizada a limiarizagdo das
particulas de Goethita, pois até 0 momento néo foi possivel desenvolver um modelo
para identificacdo desta classe. Isto se deve ao fato de que a Goethita possui uma
diversidade muito grande de particulas, com diferentes formas, tamanhos, texturas
etc. Desta forma, entende-se que seria preciso um conjunto muito maior para que o
sistema aprendesse a diferenciar todas estas particulas. Apos a obtencdo das
imagens binarias de todas estas classes foram realizadas medidas quantitativas nas
particulas, o que permitiu identificar tendéncias gerais de tamanho e forma.

O Modelo 2 identificou as classes Monocristalina, Policristalina e Martita.
Para este modelo foi obtido um F1-score 90,45%. Assim como no Modelo 1, neste
modelo também existe uma diferenca na representatividade das classes. Foi
possivel observar que este minério possuia muito mais particulas monocristalinas.
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Consequentemente, as outras classes estdo menos representadas, principalmente a
Martita. Entdo, apesar dos resultados serem bem promissores ainda sera preciso
incrementar este banco de dados para que esta classificacdo seja mais robusta e
confiavel. Apds a obtengéo das imagens binarias destas classes também foi possivel
realizar medidas quantitativas, o que permitiu identificar tendéncias gerais de
tamanho e forma destas particulas no minério.

Dada a cléssica dificuldade de segmentacdo das particulas minerais,
principalmente relacionada aos tipos de hematita, a metodologia desenvolvida
mostrou-se eficaz para tratar esta dificuldade. A abordagem utilizando o algoritmo
Mask R-CNN para identificacdo, classificacdo e segmentacao das particulas foi de
grande contribuicdo para as boas métricas de validacdo obtidas para ambos 0s
modelos.

Como trabalhos futuros sugere-se que 0 banco de dados seja incrementado
para que a identificagdo e as métricas se tornem cada vez melhores. Uma outra etapa
futura seria o desenvolvimento de um modelo que fosse capaz de identificar os
diferentes tipos de Goethita, pois incluir todos eles em uma s6 classe ndo se mostrou
eficiente para 0 momento, razdo pela qual foi realizada uma limiarizagdo comum.
Uma outra etapa futura importante é aprimorar estes modelos para que também
sejam capazes de diferenciar particulas minerais no sinter feed . Este fino de minério
é amplamente utilizado e de grande interesse para a industria.
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