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RESUMO

O clinquer de cimento portland pode ser definido como um produto granulado, obtido por
tratamento térmico até o abrandamento e sinterizacdo de mistura adequada de calcario e
argila. As micrografias de clinquer apresentam informacdes importantissimas sobre o
processo de producdo, levando a um melhor controle do processo de producio e reducio de
custos envolvidos.

Este trabalho apresenta alguns métodos para a identificacdo de cristais em micrografias de
clinquer. Os cristais sdo analisados diretamente da imagem em niveis de cinza ou a partir de
imagens binarizadas. Todas as operagdes utilizadas sio fundamentadas nos conceitos da
morfologia matemadtica.

O ensaio visual de microscopia consiste na verificacdo das amostras por um analista de
laboratoério, de modo a obter a quantificacdo, distribuicdo, e tamanho de cristais. Devido a
acdo humana € possivel a ocorréncia de erros nesta anélise, o que pode comprometer todo
processo. Estes novos métodos visam auxiliar o analista durante todo processo de verificacdo
da amostra, filtrando as imagens e fornecendo uma resposta mais exata das informacdes
contidas nas mesmas.

Palavras-chave: clinquer, morfologia matematica, processamento de imagens, realce de
imagem.
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1 INTRODUCAO

As imagens de microscépio geradas a partir de amostras de clinquer precisam ser
analisadas de modo a oferecer uma melhor visdo do processo de fabricacdo envolvido. As
micrografias de clinquer sao formadas por cristais, cuja distribui¢do de tamanhos, formatos e
proporcdo da ocorréncia precisam ser determinadas na etapa de controle de qualidade. Para
iss0, 0s cristais precisam ser corretamente analisados. No entanto, as micrografias de clinquer
possuem diferentes formagdes dos cristais que impedem a sua correta analise pelos principais
algoritmos existentes na literatura. Estes diferentes formatos variam de cristal para cristal.
Devido a esta variacdo, algoritmos como de deteccio de bordas e segmentacdo ndo
conseguem obter bons resultados por ndo serem especificos para este tipo de material. [And

93].

As imagens utilizadas neste projeto foram obtidas junto a material de treinamento
da ABCP (Associagdo Brasileira de Cimento Portland), érgdo responsavel pela normatizacio
dos padrdes e técnicas de andlise laboratoriais existentes para industria cimenteira. Dentre elas

a microscopia de clinquer.



1.10BJETIVOS

Este trabalho tem por objetivo determinar métodos para o reconhecimento
automdtico destes cristais em micrografias de clinquer. Todas as operagdes utilizadas sdo
fundamentadas nos conceitos da morfologia matemdtica de modo que se reconhegam as
variagdes existentes em imagens de micrografias de clinquer, como por exemplo, a
diversidade de formato dos cristais. Varias métodos serdo estudadas, tanto na identificagio

dos cristais na propria imagem, quanto em imagens binarizadas.

Usando uma parametrizacdo de acordo com as normas da ABCP espera-se

orientar o analista de processos sobre as falhas que estdo ocorrendo na linha de producao.

1.2 MOTIVACOES

Analises visuais, rotineiramente utilizadas nos laboratorios de analise na inddstria
cimenteira, podem ser substituidas pelo uso de analisadores de imagens, quer pela maior
confiabilidade oferecida, quer pelo ganho de produtividade resultante do uso de
procedimentos automatizados. A conveniéncia de se desenvolver analisadores de imagens de
proposito especifico, que possibilitem as adaptacdes requeridas pela aplicagdo, t€m motivado
alguns pesquisadores a optar pelo desenvolvimento de analisadores préprios, dedicados as

suas necessidades.

Com o uso de equipamentos de custos relativamente baixos, pode-se melhorar, o
processo de produgdo do clinquer de cimento portland, reduzindo significativamente os custos

envolvidos, com detec¢do de falhas em etapas de fabricacdo de dificil controle.



1.30RGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira: o capitulo 1 introduz o

problema. Cita as motivagdes que levaram a elaboragado deste trabalho e os seus objetivos.

O Capitulo 2 fornece a base necessdria para o entendimento dos métodos
utilizados para a automatizacio da microscopia do clinquer, explicando os principais
conceitos do processamento digital de imagens, da morfologia matematica para imagens

binarias.

O Capitulo 3 descreve os métodos utilizados para a binarizacdo e correcdo da
imagem. Este trabalho apresenta métodos para automacio da microscopia de clinquer, tanto
em imagens coloridas quanto para imagens binarizadas. Este capitulo enfoca a abordagem
utilizada para binarizar a imagem e algoritmos utilizados para minimizar os efeitos causados

por essa operacdo. Apresenta e analisa os resultados obtidos.

Finalmente, o Capitulo 4 apresenta as conclusdes e dd algumas diretrizes para

trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 MICROSCOPIA DO CLINQUER

Clinquer de cimento portland pode ser definido como um produto granulado,
obtido por tratamento térmico até o abrandamento e sinteriza¢do de mistura adequada de
calcdrio e argila. E um produto constituido em sua maior parte por silicatos (75%) e em
proporcdes menores de aluminatos e ferro-aluminatos célcicos. Essas fases sdo obtidas a partir
do aquecimento até a fusdo parcial (clinqueriza¢do) da mistura de argila e calcario, dosada de
maneira a constituir uma propor¢do conveniente de cal (CaQ), silica (Si0O,), e de propor¢cdes

menores de alumina (Al,O3) e 6xido de ferro (Fe;O3).[Div 00].

O clinquer compde-se principalmente de trés fases (cristais), que s@o identificados

com as abreviaturas de CsS, C,S, CaO.[DIV 00].

O GsS, Silicato Tricédlcico, abreviagdao de Ca3zSiOs € o principal mineral de
clinquer, ele regula no produto final a resisténcia inicial ( resisténcia obtida nos primeiros dias

da mistura com dgua ) do cimento obtido. A morfologia mais freqiiente de aparecimento do
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C;3S e sob forma de cristais tabulares compactos que em se¢des transversais sdo hexagonais.
Essa forma é denominada idiomérfica. O formato, tamanho, e grau de aparecimento destes
cristais permite a andlise de diversos problemas que ocorrem no processo de producdo. As
diferentes formas polimérficas e suas solugdes solidas (variagcdes de estrutura e quimismo) ,
comuns e clinqueres comerciais, sdo chamadas, genericamente, de alitas, reservando-se o

termo C3S para o composto de composi¢do definida Ca3SiOs.[DIV00].

O C,S Silicato Bicdlcico (belita), abreviagdo de Ca;SiO4, € responsidvel pela
resisténcia em idades mais avancadas da mistura, apresenta morfologia mais freqiiente e
desejavel de cristais sob forma de uma esfera que em secdes transversais sdo bastante

regulares.[DIV 00].

O CaO livre é o calcdrio que ndo reagiu com os outros minerais de modo a formar
compostos mais complexos. Indicador de falhas do processo de fabricacdo de grande
eficiéncia, ocorre como cristais residuais geralmente escuros nas proximidades dos cristais de

alita e belita.[DIV 00].

Esses trés cristais serdo o objetivo principal deste trabalho devido ocorrerem em
maior quantidade no clinquer e os dados obtidos a partir de suas variacdes fornecerem
maiores informagdes sobre todo o processo envolvido. Na figura 1 poderemos identificar cada
um destes cristais. O cristal A de cor marrom escura € ocorréncia de alita ou CsS, o cristal B
de cor bege mostra a ocorréncia de belita ou C,S, o elemento apontado por E é uma

ocorréncia de Cao livre.
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Fig.1) Exemplo de Micrografia de Clinquer

Na figura 2 € apresentado um modelo esquemaético das condi¢des de fabricacdo do
clinquer. Onde se observa os problemas que podem ser relacionados a partir do ensaio de
microscopia em cada um dos estdgios do processo de produgdo. Este rapido modelo traz
informagdes sobre a fabricacdo de clinquer desde a moagem do calcério e argila até o produto

final obtido. [Met 93],[ Cent 99].
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2.2 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

Processamento Digital de Imagens entende-se a manipulacdo de uma imagem por
computador de modo que a entrada e a saida do processo sejam imagens. O objetivo de se
usar processamento digital de imagens, é melhorar o aspecto visual de certas fei¢des
estruturais para o analista humano e fornecer outros subsidios para a sua interpretagdo,
inclusive gerando produtos que possam ser posteriormente submetidos a outros

processamentos. [Gon 92].

O processamento digital de imagens tem um largo espectro de aplicacdes, como
sensoriamento remoto por satélites e outras aeronaves, transmissdo de imagem e
armazenamento para aplicacdes empresariais, processo médico, radar, sonar, e processamento

acustico de imagens, robdtica e inspecdo automatizada de partes industriais.[Rus 95].

Embora existam muitas aplicacdes e problemas no processamento de imagens,

neste texto serdo consideradas as seguintes classes basicas de problemas.
1. Modelagem e representagdo de imagem. (2.2.1)
2. Realce de imagem (2.2.2)

3. Andlise de imagem. (2.2.3)

2.2.1 MODELAGEM E REPRESENTACAO DE IMAGEM

Em representacio de imagem se estd preocupado com a caracterizacdo da
quantidade que cada elemento da imagem (também chamado pixel ou pel) representa. Uma
imagem poderia representar luminancias de objetos em uma cena (como quadros levados por
mdiquina fotogrifica), as caracteristicas de absor¢do do tecido do corpo (imagem de
Radiografia), no radar, a se¢do atravessada de um objetivo (imagem de radar), o perfil de

temperatura de uma regido (imagem infravermelho), ou o campo gravitacional em uma drea
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(em imagem geofisica). Em geral, qualquer fun¢do bi-dimensional que contenha informacéo
pode ser considerada uma imagem. Modelos de imagem ddo uma descricdo ldgica ou

quantitativa das propriedades desta funcdo. [Rus 95]

7z

Uma consideragdo importante em representacdo de imagem € a fidelidade ou
critérios de inteligibilidade, por medir a qualidade de uma imagem ou o desempenho de uma
técnica de processo. A partir deste pontos € possivel a comparacio por exemplo de algoritmos
aplicados sobre a imagem. A especifica¢do de tais medidas requer modelos de percepcao de
contraste, freqii€ncias de espaco, coloracdo, e assim por diante. Conhecimento de um critério
de fidelidade ajuda no projeto do sensor de imagem, porque nos conta as varidveis que

deveriam ser medidas com precisao.

A exigéncia fundamental do processo digital € que imagens sejam amostradas e
quantizadas. A taxa de amostragem (nimero de pixels por unidade de 4rea) tem que ser
grande o bastante para preservar a informacdo util em uma imagem. E determinado pelo
largura de banda da imagem (bandwidth). Por exemplo, o bandwidth raster scan de um sinal
de televisdo comum € aproximadamente 4 MHz. Do teorema de prova, isto requer uma taxa
de amostragem minima de 8 MHz. A 30 frames/s, isto significa que cada frame deveria conter
aproximadamente 266,000 pixels. Assim para um raster de 512 linhas, isto significa cada

frame de imagem contém aproximadamente 512 x 512 pixels.[RUS 95].

2.2.2 REALCE DE IMAGEM

A interpretacdo de imagens é, muitas vezes, dificultada pelas degradagdes
inseridas nos processos de geracdo e visualizacdo da imagem. As técnicas de realce visam
melhorar a qualidade visual destas imagens e enfatizar alguma caracteristica de interesse para
uma aplica¢do especifica. Essas técnicas sdo, na sua maioria, heuristicas e orientadas para o
problema; por exemplo um método que é muito util para realcar imagens de raios-X, nio

necessariamente, deve ser o melhor para realgar imagens de recursos naturais.[Par 97]

No realce de imagem, a meta € acentuar certa imagem para andlise subseqiiente ou

para sua exibi¢cdo. Por exemplo pode se incluir contraste e realce de extremidade,
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pseudocoloragdo, filtro de ruido, recortes, e ampliagdes. Realce de imagem € muito util na

extragdo de caracteristica, andlise de imagem, e exibicdo de informagao visual.

O proprio processo de realce ndo aumenta o conteido de informacao inerente nos

dados. Enfatiza certas caracteristicas da imagem especificada simplesmente

Técnicas de realce de imagem, como a manipulacdo de contrastes, tracam cada
nivel de cinza em outro nivel de cinza por uma transformacéo predeterminada. Um exemplo é
o método de equalizacdo de histograma. Uma imagem com bom contraste possui um
histograma cujas barras estdo razoavelmente espalhadas ao longo de todo o intervalo da
escala. Observando os exemplos de imagens e seus histogramas nas Figuras 3(a), (b) e (c). Os
valores de niveis de cinza da imagem na Figura 3 (a), estdo concentrados nos niveis mais
baixos da escala de cinza, isto faz com que a imagem parega escura e com baixo contraste. O
contraste da imagem 3 (b) também ¢é baixo, mudando somente a concentracio dos niveis de
cinza para valores mais altos, indicando que a imagem € mais clara. O contraste destas

imagens pode ser melhorado modificando o histograma para que os niveis de cinza se

espalhem em todo intervalo possivel da escala de cinza (Fig.3 (c)).

ia) ihj (ch

Fig. 3) Conceito de contraste
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2.2.3 ANALISE DE IMAGEM

Esté relacionada com a extragcdo de informagdo de imagens. Inclui a segmentacdo
( parti¢do da imagem em regides com caracteristicas diferentes) e classificacdo de imagens (
segmentacdo especifica usando técnicas de reconhecimento de padrdes). O resultado de uma
operacdo de andlise de imagem € uma descricdo da imagem de entrada (lista de propriedades
do objeto: posi¢cdo, tamanho, formato), um campo vetorial representando o movimento de
objetos em uma seqiiéncia de imagens, mapas, ou uma representacdo grafica. A descricio

pode ser simplesmente o nome da classe a que o objeto pertence.[Gon 92].

2.2.4 SUBTRACAO DE IMAGENS

Utiliza-se a subtragdo de imagens ou de bandas de uma mesma imagem para

realcar diferencas espectrais. Esta operacdo constitui uma relagéo linear.[Par 97]

A diferenca de duas imagens f(x,y) e h(x,y) pode ser expressa como g(X,y)=
f(x,y)-h(x,y) sendo obtida do calculo da diferenga de todos os pares de pixels correspondentes

de f e h.[Gon 00].
Exemplos de aplicacdo da subtracdo de bandas:
¢ identificacdo de diferentes tipos de cobertura vegetal;
¢ identificacdo de minerais formados por 6xido de ferro;

e deteccdo do padrdo de mudanga de cobertura, como uso do solo, expansdo

urbana, desmatamento.

Quando, na imagem, a média e desvio padrido dos histogramas a serem subtraidos
ndo coincidirem, aconselha-se a equaliza¢do de sua média e do desvio padrdo, antes da
subtracdo, através de um aumento de contraste adequado em ambas imagens. Caso ndo seja
adotado este procedimento, o resultado da subtracdo entre as imagens ndo corresponderd a

diferenca real entre elas.[Rus 95].
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2.3 MORFOLOGIA MATEMATICA

Morfologia digital € um caminho para descrever ou analisar a forma de um objeto
digitalizado. A morfologia digital ¢ uma ciéncia relativamente recente, pois sO 0s
computadores digitais permitiram seu uso na pratica|Fac 03]. Por outro lado os matematicos a

consideram um ramo da teoria de conjuntos, que ¢ uma drea bem estudada.

A idéia de morfologia digital € que uma imagem consiste de um conjunto de
"picture elements" (pixels) que sdo reunidos em grupos tendo uma estrutura bidimensional
(forma). Certas operacdes matemadticas em conjuntos de pixels podem ser usadas para
ressaltar aspectos especificos das formas permitindo que sejam contadas ou reconhecidas. A
base da morfologia consiste em extrair de uma imagem desconhecida a sua geometria através
da utilizagdo da transformacdo de uma outra imagem completamente definida, ou seja,
consiste em extrair as informacdes relativas a geometria e a topologia de um conjunto

desconhecido (no caso uma imagem) pela transformacdo através de outro conjunto bem-

definido, chamado elemento estruturante [Fac 96].

As operacdes bdsicas da morfologia digital sdo a erosd@o, em que pixels que ndo
atendem a um dado padrdo sdo apagados da imagem, e dilatacdo, em que uma pequena area
relacionada a um pixel é alterada para um dado padrdo. Todavia, dependendo do tipo de
imagem sendo processada (bindria, tons de cinza ou colorida) a defini¢do destas operacdes

muda, assim cada tipo deve ser considerado separadamente.

2.3.1 TIPOS DE OPERACOES MORFOLOGICAS

Estdo divididas em operagdes morfoldgicas bindrias e operacdes morfoldgicas
sobre imagens coloridas ou de tons de cinza [Fac 96]. H4 uma diferenca de enfoque nos dois

grupos.

Operacdes morfoldgicas bindrias sdo definidas em imagens com pixels pretos e

brancos somente. Um objeto € considerado ser um conjunto matematico de pixels pretos, cada
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pixel é identificado pelos seus indices de linha e coluna sendo chamado de um ponto no

espaco bidimensional [Fac 03].

Nas operagdes morfoldgicas sobre imagens com tons de cinza ou cores, as
operacdes de conjunto realizadas ndo implicam na retirada ou inclusdo de um pixel
(substituicdo de seu valor por preto ou branco), mas sim na modificacdo parcial de seu valor

[Fac 96].

2.3.2 DILATACAO BINARIA (®)

A dilatacdo, também as vezes chamada de dilagdo, € uma transformacio
morfoldgica que combina dois conjuntos usando adi¢cdo vetorial. Seu simbolo é ®@. Como o

nome diz, o resultado serd uma imagem “engordada”.[Fac 96].
A dilata¢do de um conjunto A pelo conjunto B e definida por:
A®B={clc=a+b,ac A,be B}

Onde A representa a imagem sendo operada e B é um segundo conjunto onde é
chamado elemento estrutural e sua composicido define a natureza especifica da dilatacdo,

sendo assim a dilatacdo expande uma imagem. [Fac 03]
Ela pode ser representada pela unidio A @ B =A U B.

Seja o conjunto A = { (0,1), (1,1), (2,1), (2.2), (3,0)} e B = {(0,0), (0,1)} entdo

o resultante da dilatacéio é :
A®B={A+{(x;€ B)} UA+{(x2€ B)}
A®B={(01),(1,1),(21),(3.0),0.2),(12),(22),23). 3.1}
logo:

A @B =[A+ {(0,0)}] U[A + {(1,0)}] resulta em:



A ®B={(1,1),1,2),(2,1),(2,2),(3,1),(3,2)}

2.3.2.1 Exemplo: A ® B

A= {(1,1),(1,2),(2,1),(2,2)}=% B ={(0,0),(1,0)}= &®

Para este caso a equacdo pode ser rescrita como:

A®B=[A+{(0,0)}]JU[A + {(1,0)}]

A+ {(0,00} = {(1,1),(1,2),2,1).(2,2)} = %

(1,1) + (0,0) = (1,1)

(1,2) + (0,0) =(1,2)

(2,1)+ (0,00 =(2,1)

(2,2) +(0,0)=(2,2)

A translagdo de qualquer pixel por (0,0) ndo altera sua posi¢ao.

A+ {(1LO)} = {2.1).2.2).3.1.3.2)) = @

1,H+1,00=(2,1)

1,2)+ (1,00 =(2,2)
2,H)+1,00=@3,1)

2,2)+(1,00=(3,2)

A® B ={(,1),(1,2),(2,1),(2,2),(3,1),(3,2)} = @

20
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(73 3]

O pixel marcado com um “x” representa a origem (0,0) de cada imagem. A
localizacdo da origem é muito importante; no exemplo anterior se a origem do conjunto B
fosse o pixel da direita, {(-1,0) ,(0,0)}, a dilatag@o acrescentaria pixels a esquerda na imagem

A.

2.3.3 EROSAO BINARIA (6)

A erosdo basicamente encolhe uma imagem e pode ser vista como uma
transformag@o morfoldgica que combina dois conjuntos usando vetores de subtracdo. Ela é

expressa como a interse¢io de A e B. Assim e definido A 6 B =B n A.[Fac 96].
A erosdo da imagem A pelo elemento estruturante B pode ser definida como:
AOB=(xlx+be Aparatodob € B)
ou

AOB={cl|B c A} definicio de Matheron (1967).

7z

Assim define-se que a erosdo € o conjunto de todos os pixels, e o elemento
estruturante B e transladado pelo C corresponde a um conjunto de pixel em A. Podemos
visualizar a erosdo através do exemplo dado a seguir. Assim verifica-se que cada elemento de

B é um elemento de A ou seja B estd contido em A. [Fac 03]

2.3.3.1 Exemplo de A O B

A ={(1,1),(1,2),(2,1),(2,2)}= % B = {(0,0),(1,0)}= %@

O conjunto A 6 B é o conjunto de translagcdes de B que alinham B sobre o

conjunto de pixels pretos em A. Isso significa que nem todas as translagdes necessitam ser
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consideradas, mas somente aquelas que inicialmente localizam sua origem de B em um

membro de A. Existem quatro dessas translacoes:

Bay={(1,,2,1)}

Como os pixels (1,1) e (2,1) sdo pretos na imagem A. %

O pixel (1,1) no resultado sera preto.

Baoy={(1,2),2,2)}

Como os pixels (1,2) e (2,2) sdo pretos na imagem A. %

O pixel (1,2) no resultado serd preto.

Ben={2,1),3,1)}

Como o pixel (3,1) ndo € preto na imagem A.

O pixel (2,1) no resultado ndo serd preto.

Buay={(4.4),5.4)}

Como o pixel (5,4) ndo € pretos na imagem A. %

O pixel (4,4) no resultado ndo sera preto.

AOB= {(IL)IBanc A} u{(1,2)IBuyc A}

Os efeitos obtidos pele eroséo sio:
1. Diminuir as particulas;

2. Eliminar graos de tamanho inferior ao tamanho do elemento estruturante;
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3. Aumentar buracos;

4. Permitir a separacdo de graos proximos.

3 DESENVOLVIMENTO

Aqui serd abordado a implementacdo de um analisador digital de imagens, com o
objetivo de obter informacdes de micrografias de clinquer. O processo de desenvolvimento
consiste na utilizagdo de técnicas de processamento digital de imagens e algumas

propriedades quimicas da amostra analisada.

Os métodos abordados, foram descritos segundo a necessidade de cada um

durante o processo de desenvolvimento e estdo divididos em quatro topicos:

1. Conversido em escala de cinza;

[\

. Quantificacdo por padrdes pré definidos;

hed

Binarizacdo de imagens;

4. Tratamento morfolégico da imagem.
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A partir dos problemas apresentados por um determinado método surgiu a
necessidade da implementacdo do outro. No tultimo tépico deste capitulo é apresentado os

resultados obtidos pelo analisador.

3.1 CONVERSAO EM ESCALA DE CINZA

Devido a grandes dificuldades na manipulacdio de imagens com suas
caracteristicas originais (colorizadas), as imagens a serem analisadas irdo passar por um
processo de conversdo para escala de cinza. Fato este que aumenta a carga computacional dos
filtros utilizados bem como a complexidade dos mesmos, dado que o niimero de informagdes
existentes nas imagens coloridas, devido a sua profundidade de cor, aumenta o nimero de bits

a serem processados significativamente.

O processo de conversdo para escala de 256 tons de cinza leva a utilizacdo do
padrio RGB (Red,Green,Blue) das imagens analisadas, onde, cada pixel serd analisado,
resgatando seu padrdo de cor e comparando com uma Lookup Table (LUT), de modo a obter
a nova cor a ser aplicada. O padrdo RGB nos leva a montar uma LUT, onde, os valores
atribuidos a cada um dos componentes R, G, B serd atribuido 2 mesma intensidade de cor que

varia entre 0 e 255 gerando uma cor cinza entre os 256 tons disponiveis.

Abaixo um exemplo de um algoritmo para conversdo da escala de cinza 256 tons

(ndo utilizando LUT).

largura := Imagel.Picture.Width;

altura := Image1.Picture. Height;

for w:=0 to largura do { percorre a imagem pixel a pixel)

for h:=0 to altura do

begin
aux:=imagel.Picture.Bitmap.Canvas.Pixels[w,h]; { Capta cor do pixel)
aux2:=aux mod 256; ( reduz o numero de cores}
imagel.Picture.Bitmap.Canvas.Pixels[w,h]:=rgb(aux2,aux2,aux2)

{Aplica padrdo RGB}

end;

Como resultado deste algoritmo iremos obter uma imagem convertida em escala

de 256 tons de cinza, conforme a figura 4:
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Fig. 4) Exemplo de conversao para escala de 256 tons cinza

3.2 QUANTIFICACAO POR PADROES PRE-DEFINIDOS

Com base na imagem de amostra transformada pode-se obter uma quantificacio
da ocorréncia dos cristais na amostra, a partir la obten¢do do conjunto de cores que existirem
na selecdo de um intervalo onde esteja contic ) este cristal. Pode-se observar na figura 5 que
0s cristais possuem caracteristicas de cor ben definidas. Esta propriedade se deve ao fato de
que a amostra tratada quimicamente pode ge ar uma discrepancia maior de um cristal para

outro.
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Fig. 5) (1) amostra sem ataque quimico, (2) MgSOy4 - 5% em agua - 10s, (3) HNO3 1%
em alcool + 1/3 agua - 1s, (4) HNO3 0,1% em alcool - 10s + NH4Cl 0,1% em agua 10s

Observa-se que na figura 5.1 que ndo se pode distinguir os cristais a serem
analisados, mas devido as suas propriedades quimicas serem diferentes ao entrar em contato
com outras substancias estes passam a adquirir discrepancias mais visiveis que podem ser
agora analisadas. Na imagem 2 da figura 5 os cristais de Alita (A) ficam com uma tonalidade

de cor prépria o que facilita a sua quantificacdo. Bem como a Belita (B) na imagem 3.

Mas o cristal ndo é homogéneo na sua coloragdo conforme se pode observar nas

imagens, o que impossibilita a obten¢do uma quantifica¢do real de cada um. Devido a este
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problema a imagem terd que ser tratada por filtros préprios de maneira a minimizar esta

ocorréncia ou mesmo eliminar completamente este problema.

Devido a problema anteriormente dito, faz-se a necessidade da implementacdo de
tratadores de imagens mais complexos. Estes novos algoritmos irdo utilizar a morfologia

matemdtica de imagens bindrias com principal ferramenta de correcdo de variincia de tons.

3.3 BINARIZACAO DE IMAGENS

Antes de se implementar processadores morfoldgicos de imagens, torna-se
necessdria mais uma conversdo de imagem, a conversdo de 256 tons de cinza para imagens
bindrias. As imagens bindrias como proprio nome diz possuem apenas duas profundidades de
cor preto ou branco que diminui em muito a carga computacional envolvida, dado que

operadores morfoldgicos, mesmo os mais simples, exigem alta carga de processamento.

A operacdo de conversdo para imagens bindrias consiste em se delimitar o grau

tom que a cor possui e atribuir a ela uma das opg¢des disponiveis preto ou branco. [Ban 94]

Através de um algoritmo bem simples pode-se gerar facilmente imagem

binarizadas a partir de imagens cinzas. Conforme exemplo abaixo:

largura := Imagel.Picture.Width;

altura := Imagel.Picture. Height;

for ax:=0 to largura do {percorre a imagem pixel a pixel}

for ay:=0 to altura do

begin
aux:=imagel.Picture.Bitmap.Canvas.Pixels[ax,ay];{capta cor do pixel}
aux2:=aux mod 256; {retira o tom de cinza}
if aux2<128 then {limiar de conversdo}
imagel.Picture.Bitmap.Canvas.Pixels[ax,ay]:=cIWhite {aplica branco}
else
imagel.Picture.Bitmap.Canvas.Pixels[ax,ay]:=cIBlack; {aplica preto}

end;

end;
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Onde os pixels que estdo acima do limiar 128 em cinza sdo considerados brancos
e os outros pretos. De modo a exemplificar esta conversdo a figura 6 demonstra esta

transformacao:

Fig. 6) imagem original e imagem binarizada

3.4 TRATAMENTO MORFOLOGICO DA IMAGEM

Neste topico serd tratada a implementacdo dos algoritmos para correcdo das
imagens binarizadas. Com o uso das operagdes de erosdo e dilatagdo vistas anteriormente o
um determinado tipo de cristal serd destacado, e com isto poderd se ter um melhor

levantamento das informacdes relevantes da imagem.

3.4.1 TRATAMENTO DE BORDAS

Devido a proximidade dos cristais existentes na amostra analisada, suas bordas
encontram-se muitas vezes embutidas umas nas outras, o que dificulta a determinagdo de sua
posicao, tamanho ou estrutura. Este fato obriga ao analisador o uso de algoritmos de realce de

imagem, para minimizar este problema. Estes algoritmos foram implementados usando os
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conceito de morfologia matemadtica anteriormente citados como erosdo e dilatacdo. [Fac

96][Fac 03].

3.4.1.1 Abertura da imagem binarizada

A abertura em geral suaviza o contorno de uma imagem, quebra estreitos e
elimina elevagdes pequenas. A operagdo de abertura é usada também para remover ruidos da
imagem. A abertura de um conjunto A por elemento estruturante B e denotado A °B e

definida como:
A°B=(A0B)®B

A aplicagdo de uma erosdo seguida imediatamente de uma dilatagdo usando o
mesmo elemento estruturante € uma operacio de abertura, ela tende a abrir pequenos vazios
ou espacos entre objetos proximos numa imagem. Em outras palavras uma abertura é uma
erosdo seguida de uma dilatacdo usando um mesmo elemento estruturante, relembrando que a

erosdo acha todos os lugares onde o ajuste do elemento estruturante esta dentro a imagem.

Porém uma erosdao seguido por uma dilatacio, enche de brancos os lugares onde
ao regido de ajuste do elemento estruturante estiver dentro do objeto. O objetivo é destruir a

conexdo sem modificar o tamanho e a forma dos cristais.

Na figura 7 € apresentado os elementos estuturantes utilizados no sistema, o ponto
em vermelho é o pixel relevante utilizado para a translagdo ( transportar o elemento

estruturante para verificacdo na imagem).

N N
a) b)
Fig. 7) a) elemento estruturante 3x3 com translacdo em (1,1) , b)elemento estruturante

5x5 com translacido em (2,2)
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Fig. 8) imagem binarizada original

2

O elemento estruturante é colocado sobre a imagem, verificando nos intervalo
igual a seu tamanho a sua ocorréncia ou nio de acordo com os conceitos da morfologia

matematica.

w o+ ST SR . A g PP, . %

Fig. 9) imagem apos abertura com elemento estruturante 3x3
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Fig. 10) imagem apos abertura com elemento estruturante 5x5

Como se pode observar nas figuras 7, 8 , 9, 10 o elemento estruturante é fator
altamente relevante no resultado final. Para cada cristal o elemento estruturante deve ser

cuidadosamente escolhido para a obtencdo da melhor imagem final possivel.

Mesmo com a operacdo de abertura a imagem gerada ndo é precisa o suficiente
para a retira de informagdes relevantes sobre os cristais que ela possui. Este fato ocorre
devido a perda de informagdes nas conversdes colorido—-cinza e cinza—bindrio. As figuras
11, 12 e 13 mostram estas conversdes, sendo facil denotar as grandes perdas de informacgdes

que ocorrem.



Fig. 12) Imagem convertida para 256 tons de cinza
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Fig. 13) Imagem binarizada

Como solugdo a este problema a binarizagdo da imagem serd gerada diretamente
da imagem colorida através do uso da idéia da quantificacdo por padrdes pré definidos. Onde

0 processo serd controlado por um conjunto de padrdes escolhidos na imagem.

3.4.2 BINARIZACAO POR PADROES PRE-DEFINIDOS

O processo de binarizagdo se torna mais eficiente com a verificacdo das cores
existentes na amostra em relacdo a trés padrdes definidos no momento da andlise. Estes
padrdes identificam os principais componentes analisados, no caso o cristal de Belita (C3S),

de Alita (C,S) e o material base onde se encontra o mineral analisado (contraste).

Este método consiste em primeiramente se criar um histograma de cada padrao e
verificar a existéncia ou ndo deste na imagem. Por exemplo: para se destacar o padrdao CsS,
verifica-se a sua ocorréncia na imagem original, excluindo a ocorréncia dos outros padrdes.

Este conceito fica mais claro nas figuras 14, 15 e 16:
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Fig. 14) imagem colorida original

. ! |

a) b) c)

Fig. 15) a) Padrao CsS, b) Padrao C,S, c¢) Padrao base

Fig. 16) imagem binarizada pelo padrao C3S, destacando este cristal
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O algoritmo de binarizagéo foi adaptado de modo a melhorar os resultados obtidos
na conversdo direta da escala de cinza, resultados estes, que impossibilitavam a correta
segmentacdo dos cristais desejados, gerando um nivel de ruido muito alto e criando uma

deformagdo muito grande na forma do cristal.

O algoritmo abaixo analisa a imagem pixel a pixel comparando a sua magnitude
com um padrdo pré definido pelo usudrio. Existindo a ocorréncia deste pixel no padrio, ele é
convertido para preto, ou seja, um ponto relevante da imagem, caso contrdrio, € analisado a
vizinhanga deste ponto usando uma conectividade de 8 pontos ( oito pontos que circundam o
pixel analisado) , se o nivel de ocorréncia do padrio for satisfatério na vizinhanga, o pixel

serd preto, caso contrdrio, ele serd descartado recebendo o valor branco. [Hir 97].

x := Imagel.Picture. Width;
y := Imagel.Picture.Height;
for ax:=0 to x do
for ay:=0to y do
begin
aux:=imagel.Picture.Bitmap.Canvas.Pixels[ax,ay];
aux2:=aux mod 65536;
if (vec2[aux2]<>0) and (vec3[aux2]=0) and (vec4[aux2]=0) then
image6.Picture.Bitmap.Canvas.Pixels[ax,ay]:=clblack
else
begin
a:=(vec2[(imagel.Picture.Bitmap.Canvas.Pixels[ax-1,ay] mod 65536)]<>0);
b:=(vec2[(imagel.Picture.Bitmap.Canvas.Pixels[ax+1,ay]Jmod 65536)]<>0);
c:=(vec2[(imagel.Picture.Bitmap.Canvas.Pixels[ax,ay-1] mod 65536)]<>0);
d:=(vec2[(imagel.Picture.Bitmap.Canvas.Pixels[ax,ay+1]mod 65536)]<>0);
e:=(vec2[(imagel.Picture.Bitmap.Canvas.Pixels[ax-1,ay] mod 65536)]<>0);
f:=(vec2[(imagel.Picture.Bitmap.Canvas.Pixels[ax+1,ay]Jmod 65536)]<>0);
g:=(vec2[(imagel.Picture.Bitmap.Canvas.Pixels[ax,ay-1]mod 65536)]<>0);
h:=(vec2[(imagel.Picture.Bitmap.Canvas.Pixels[ax,ay+1]mod 65536)]<>0);
if ((a or b) or (c or d)) or ((e or f) or (g or h)) then
image6.Picture.Bitmap.Canvas.Pixels[ax,ay]:=clblack
else
image6.Picture.Bitmap.Canvas.Pixels[ax,ay]:=clwhite;
end;
end;
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Desta forma pixels que seriam desprezados pelo conversor passam a ser relevantes
de acordo com a sua vizinhanga. Esta conversdo é comparada ao método antigo nas figuras 17

e 18 abaixo apresentadas.

5 1 P~
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Fig. 18) Imagem binarizada pelo algoritmo novo



37

Pode se observar uma melhor representacdo do cristal, bem como, um ruido

interno menor.

3.5 RESULTADOS OBTIDOS

A partir dos métodos acima apresentadas o sistema proposto consegue filtrar na
imagem um dos cristais existentes na amostra, permitindo uma melhor analise de sua estrutura
e quantificagdo mais precisa. Todo o processamento da imagem serd demonstrado logo abaixo
com a detec¢do primeiramente do cristal de C3S ( figuras 19, 20, 21 e 22) e depois o cristal de

C,S (figuras 23 e 24).

3.5.1 IDENTIFICACAO DO C;S

Fig. I19) Imagem original. Padroes carregados A) CisS B) CZS E) base (contraste)

A figura 19 mostra a imagem a ser analisa bem como os padrdes carregados pelo usudrio.



38

R . Y. YN
Fig. 20) Imagem binarizada pelo padrao C;S

A figura 20 traz a imagem binarizada pelo algoritmo de padrdes pré definidos

usando como limiar a regido representada pelo cristal A, Alita.

Fig. 21) Abertura da imagem com elemento estruturante 5x5 translacio em (2,2)
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A figura 21 traz a imagem da figura 20 apés uma abertura com elemento
estruturante de 5x5 usando o conceito demonstrado no tépico relacionado ao tratamento de

bordas.

Fig. 22) Imagem original subtraida da imagem processada

A figura 22 traz a imagem representada pela figura 19 subtraida da figura 21,
Observa-se que a deteccdo do cristal de C3S, obteve um resultado visual satisfatdrio tendo em

vista que o elemento estruturante nio foi otimizado para este tipo de anélise.

Com uma melhora no elemento estruturante o resultado final pose ser melhorado

com a elimincao dos ruidos que ocorrem na imagem ( cristais menores que 5x5 pixels).



3.5.2 IDENTIFICACAO DO C,S

Fig. 24) imagem original subtraida da imagem processada

40
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As figuras 23 e 24 apresentam a identificacdo do C,S, seguindo a mesma
seqiiéncia de passos para detec¢do do C;S. Alterando apenas o padrio carregado para a

binarizacao.

3.6 QUANTIFICACAO DOS CRISTAIS

A partir das figuras 22 e 24, € possivel saber a porcentagem de ocorréncia de cada
cristal na amostra. Usando um algoritmo para contagem dos pixels brancos e ndo brancos se

consegue a uma aproximacao dos valores de ocorréncia de cada um deles.

Total: 46,3990987922769% da Amostra

i 200, v Y e

Fig. 25) tela de contagem do cristal C;S
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4 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este capitulo apresenta as conclusdes finais e sugere alguns trabalhos futuros que
podem ser realizados. Este trabalho teve o enfoque na morfologia matemadtica, entretanto,

outras ferramentas podem ser utilizadas para resolver o mesmo problema.

4.1 CONCLUSOES

Se observa, nos resultados obtidos a grande dificuldade de se isolar os cristais
analisados, devido a proximidade das bordas dos mesmos, bem como a variacdo de cores
dentro do proprio cristal ser muito grande. Uma solu¢do para isto seria uma melhor
preparacdo do material para andlise. Durante todo projeto houve uma grande dificuldade de
obtencdo de amostras para testes com o sistema, fato este se deve a competicdo entre as
industrias cimenteiras e a necessidade de pagamento para levantamento de informacgdes em
outros orgdos como a ABCP (Associacdo Brasileira de Cimento Portland) e ABNT (

Associagdo Brasileira de Normas Técnicas).
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Mas apesar de todas as dificuldades, foi possivel uma separacdo razodvel dos
cristais, o que permitiu a verificacdo da porcentagem aproximada da ocorréncia de cada um
deles. Este tipo de pardmetro nos permite verificar a qualidade do processo de queima do
clinquer. Amostras com um baixo nivel de CsS, apresentam deficiéncias com relacdo as areas
do forno cuja as temperaturas estdo entre 1400 °C — 1450 °C, temperaturas que permitem a
fusdo dos cristais de C,S com a CaO livre. Um alto nivel de C3S, representa um consumo alto
de combustiveis no forno e um grande gasto de energia nos moinhos de cimento pois o
clinquer fica mais duro. Cimentos de clinqueres com alto teor de C,S, apresentam baixa
resisténcia mecanica nas idades mais novas (antes de 28 dias). A proporg¢do ideal no clinquer,
de C3S € na faixa de 45 — 60 %, e de C,S é de 30 — 10 % , ficando o sua soma no patamar de

75%, ou seja, o aumento de um implica na diminui¢do do outro.[Div 00].

As amostras analisadas obtiveram em média 45% de CsS e 32% de C,S. resultado
este proximo dos valores obtidos pelo método tradicional de andlise. O que indica apesar dos

problemas apresentados, o sistema cumpre satisfatoriamente as fungdes implementadas.

4.2 TRABALHOS FUTUROS

O sistema foi desenvolvido em Delphi, o que ocasiona uma demora maior no
processamento dos algoritmos, sendo necessdria a conversdo do cédigo fonte para outra

linguagem mais apropriada com C ou C++.

Com o uso da segmentacdo por regides € possivel uma melhora significativa na
deteccdo dos cristais analisados. Pois a segmenta¢do permite uma melhor corre¢do de
descontinuidades na imagem, como buracos e linhas que ndo pertencam ao elemento
estudado, e a obtencdo de resultados mais completos. Estes resultados podem ser por
exemplo: Tamanho e formato dos cristais, deteccio das zonas de formagdo e tipo de

cristalizacdo da amostra. O que permite uma melhor andlise do processo de produgdo.
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ANEXO A - COMPONENTES DO CLINQUER DE CIMENTO
PORTLAND

1. SILICATO TRICALCICO - C3S

e Desenvolve um grande calor de hidratacio;

e Desenvolve elevadas resisténcias a curto prazo

e Libera grande quantidade de cal (Hidréxido de cal — Cal livre)

1. Cimentos ricos em C3S (45 a 60%) desprendem grande quantidade de calor, em
conseqiiéncia para pecas de concreto de grandes massas, onde existe uma pequena relacio
superficie x volume, essas massas aquecem demasiadamente e, submetidas a um choque
térmico, podem contrair-se dando lugar a fissuracdes ou agretamentos por causa de uma

retracio térmica.

2. O elevado calor de hidratacdo na massa de concreto provoca uma auto secagem,
se ndo se evitar com uma cura adequada, ocorrerd a retragdo hidrdulica que somada a retracéo

térmica, intensifica a fissuragao.

3. Com relagdo a grande quantidade de cal liberada na hidratagdo do C3S, esta cal
¢é sensivel ao ataque e dissolugdo por dguas dcidas, puras e carbOnicas agressivas. Por este
motivo, a durabilidade (resisténcia quimica), dos concretos com cimentos ricos em C3S, que
acham-se submergidos em tais 4guas € menor que 0s mesmos concretos com cimentos que

contenham menos C3S.

4. A grande quantidade de cal liberada na hidratacdio do C3S, confere aos

concretos um alto grau de basicidade (pH 12 a 13) ou alcalinidade. Assim com uma grande
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reserva alcalina, circustancia-se favoravelmente a evitar ou retardar a corrosdo das armaduras,
no caso de concretos armados ou protendidos. Em conseqiiéncia é aconselhdvel o uso de

cimentos com alto conteido de C3S.

5. Como ¢ fécil perceber pelo exposto anteriormente, existe uma espécie de

incompatibilidade entre:

FATORES Resisténcias elevadas a curto prazo
POSITIVOS Aciao protetora das armaduras

FATORES Retracao; fissuragac e agretameantoes
NEGATIVOS Pouca durabiliclace frente a aguas agressivas

CONCLUSAO:

A escolha do cimento em relagdo ao teor de C3S, serd fundamentada segundo os

seguintes parametros:

* Prefabncadce

ALTOTECR *  Protentidos

= Clima frio

MEDIO TECR =  Obras ordinarias {comuns)

= Grandes massas de concreto
BAXO TEOR =  Pouca retragao

=  Baixo Calor de hidratagiio

2. SILICATO BICALCICO - C28
e Desenvolve muito menos calor de hidratagdo que o C3S.

¢ D4 menores resisténcias a prazos mais curtos, e quase tdo elevadas quanto

as proporcionadas pelo C3S, a prazos mais longos.
1. E o constituinte principal dos cimentos portland chamados normais ou lentos.

2. Nos cimentos portland, os silicatos C2S e C3S, se podem considerar como
valores “conjugados”, cuja soma é constante (» 70%), de tal maneira que o aumento de um

implica na correspondente diminui¢édo do outro.
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3. Assim, se compreende que as indicagdes e contradicdes do emprego dos
cimentos ricos em C3S e pobres em C2S ou vice-versa, se entrecruzam, deduzindo-se delas as

correspondentes conseqii€ncias praticas de cada caso.
3. ALUMINATO TRICALCICO - C3A

¢ Possui uma grande velocidade de hidratacdo, portanto, desenvolve muito

calor de hidratacdo (» 207 cal/g.)
¢ (Colabora moderadamente com as resisténcias, € num prazo muito curto.

e Nao libera cal em sua hidratacdo, ao contrdrio, pode fixar uma certa

proporgao de cal livre, liberado pelos silicatos.

e E o constituinte causador da pega rapida do cimento, exige, portanto, a

adic@o de gesso para retardar, regular e normalizar a pega.

e E muito sensivel aos sulfatos em geral (terrenos sulfatados) com os quais
reaciona dando lugar a produtos expansivos: Ettringita, Sal de Candlot —
“o bacilo do cimento” — os quais provocam a destrui¢do do concreto —

perda de durabilidade.

¢ Em resumo, os cimentos ricos em C3A, ndo se deve empregar em obras,
estruturas ou elementos de concreto que irdo em contato com meios
agressivos. Devendo-se entdo utilizar cimentos com baixo teor de C3A,

chamados RESISTENTES A SULFATOS (RS).
4. FERRO ALUMINATO TETRACALCICO - C4AF
¢ Possui lenta velocidade de hidratacdo.
e Desenvolve pouco calor de hidratacdo.

¢ Contribui com pequena parcela para as resisténcias mecénicas a qualquer

idade.
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e Possui boa resisténcia quimica, frente ao ataque quimicos de sulfatos.

e Qs cimentos ricos em C4AF e, simultaneamente em C2S, sdo aptos em
épocas ou climas muito quentes, ou para executar obras com grandes

massas de concreto, tais com barragens, etc.
5. CAL LIVRE (CaO)
ORIGEM:

Provém da reacdo incompleta entre a calcdrio e os argilos-minerais, durante a
queima no forno, ou devido a decomposicdo do C3S e C2S mais CaO. Este ultimo fendmeno

acontece quanto o teor de C3S ¢é extremamente alto, o resfriamento no forno € muito lento.
EFEITOS PRINCIPAIS:

e Hidratagdo da cal livre é lenta e estd acompanhada de um aumento

expressivo de volume.

¢ O aumento de volume gera tensdes de tracdo que podem produzir fissuras

consideraveis.

e Teores alto de cal livre, distribuidos uniformemente em particulas bem
finas, € menos grave que teores baixos concentrados em poucos pontos de

tamanhos grandes.



