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Resumo

Resumo da Dissertagdo apresentada ao Programa de Pés Graduacdo em Instrumentagdo,
Controle e Automagao de Processos de Minera¢do como parte dos requisitos necessarios para a

obtencdo do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

AVALIACAO DE ALGORITMO WATERSHED E REDE NEURAL CONVOLUCIONAL
U-NET PARA ESTIMATIVA DO TAMANHO DE BOLHAS EM ESPUMA DE FLOTACAO

Carlos Janior Pereira da Silva

Setembro/2021

Orientadores: Gustavo Pessin

Jefferson R. de Souza

Dentre as etapas de processamento de minérios, a flotacao se destaca como um dos mais impor-
tantes, principalmente quando se trata de separa¢do de minerais. O rendimento deste processo
estd muito ligado as varidveis de processo como a vazao de ar e o controle de abertura das val-
vulas de descarga. Estas varidveis, muitas vezes, sdo determinadas através do aspecto visual da
espuma deste processo, onde os operadores se baseiam em suas experiéncias para a tomada de
decisdo e escolha destes parametros. As principais caracteristicas observadas sdo: tamanho das
bolhas, textura e velocidade de deslocamento. Como esta andlise, muitas vezes, fica a cargo
do operador do processo ela acaba se tornando subjetiva, variando de operador para operador.
Além desta andlise subjetiva, o controle deste processo é uma tarefa complexa. Desta forma,
a automacdo deste processo se torna ainda mais importante. Utilizando as técnicas de visdo
computacional € possivel obter as principais caracteristicas da espuma importantes a0 processo.
A proposta deste trabalho € utilizar o algoritmo Watershed para estimar o tamanho médio e o
nimero de bolhas presentes na espuma de flotacdo como ferramenta de apoio na tomada de
decisdo dos operadores deste tipo de processo. Também € objetivo desta pesquisa avaliar os
resultados obtidos por uma rede neural U-net para a mesma aplicacdo. A partir das informa-
coes coletadas seria possivel uma maior assertividade na escolha dos parametros de processo

buscando um maior desempenho na flotagcdo de minérios.

Palavras-chave: Visdo Computacional, Flotagdo, Tamanho das Bolhas.
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Abstract

Abstract of Dissertation presented to the Graduate Program on Instrumentation, Control and
Automation of Mining Process as a partial fulfillment of the requirements for the degree of
Master of Science (M.Sc.)

WATERSHED ALGORITHM AND U-NET CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK
EVALUATION FOR ESTIMATING BUBBLE SIZE IN FROTH FLOTATION

Carlos Janior Pereira da Silva

September/2021

Advisors: Gustavo Pessin

Jefferson R. de Souza

Among the ore processing steps flotation stands out as one of the most important, especially
when it comes to ore separation. The efficiency of this process is closely linked to process
variables such as air supply flow and discharge valve opening control. These variables are often
determined by the visual aspect of the flotation froth, where industrial operators rely on their ex-
perience in decision-making and choosing these parameters. The main characteristics observed
are bubble size, texture, and bubble velocity. As this analysis is often left to the process oper-
ator, it becomes subjective, varying from operator to operator. Beyond this subjective analysis,
controlling this process is a complex task. Thus, the automation of this process becomes even
more important for operation. Using computer vision techniques, it is possible to acquire the
main characteristics of the foam that are important to the process. The purpose of this work is
to use Watershed algorithm to estimate the average size and number of bubbles disposed of in
the froth flotation to support the decision-making process of the operators of this type of pro-
cess. It is also the objective of this research to evaluate the results obtained by a U-net neural
network for the same application. From the information collected it would be possible to assert
more assertiveness in the choice of process parameters seeking a higher performance in the ore

flotation process.

Keywords: Computer Vison, Flotation, Bubble Size.
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1. Introducao

Os recursos minerais sao parte importante no desenvolvimento econdmico e social mun-
dialmente. Estes estdo presentes em muitos aspectos do cotidiano e servem como base para a
fabricacdo dos mais diversos produtos. Neste contexto, o Brasil também esta fortemente inter-
ligado ao segmento da mineragdo como um dos paises com maior potencial mineral no mundo.
Em 2017, as exportagdes de recursos minerais representaram 11% do resultado total do ano
vigente (MISI & LINS, 2018).

O aumento acelerado da demanda de recursos minerais tem ocasionado o esgotamento
das reservas minerais obrigando a inddstria de mineragdo a processarem minérios cada vez
mais complexos, com baixos teores e cada vez com maior eficiéncia industrial. Além disto, a
industria da mineragdo também estd imersa no contexto da globaliza¢do, o que aumenta a ne-
cessidade de obterem processos produtivos com custos cada vez menores (SILVA| 2016). Com
este cendrio, o processo de flotac@o se destaca entre os principais processos de concentracio de
minérios, principalmente pela capacidade de aproveitamento de minérios de baixos teores, sua
ampla aplicabilidade e viabilidade econdmica frente a outros métodos de processamento mine-
ral (BALTAR, [2009). Desta forma, otimizar os parametros de controle e opera¢do do processo
de flotagdo € muito importante para a rentabilidade do negdcio.

Dentre os varios campos de pesquisas envolvendo flotacdo, o estudo e avaliacdo do ta-
manho médio e distribui¢cdo do tamanho de bolhas se destacam, principalmente pelo fato de in-
fluenciarem diretamente na coleta e transporte das particulas minerais (ALMEIDA et al., 2017).
Este tamanho médio possui uma faixa de valores especifica para cada tipo de processo onde se
é possivel obter um melhor desempenho operacional (AQUINO et all 2018). A Figura [I.1]

apresenta um exemplo prético de espuma de flotagdo em coluna.

Figura 1.1: Espuma de flotacdo de minério de chumbo
Fonte: O autor (2019).

Com a evolucgio das tecnologias de aquisi¢ao e processamento de dados muitas técnicas
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vém sendo aplicadas na anélise destas caracteristicas visuais existentes na espuma de flotagao.
Técnicas de processamento digital de imagens estdo sendo estudas na criacio de estratégias de
controle automaticas com base nestas caracteristicas visuais, como nos trabalhos de [Kaartinen
et al.| (2006), Hu et al.|(2013) e Wang et al.|(2019). Métodos de segmentagdo como o algoritmo
Watershed sao amplamente utilizados em problemas semelhantes (KAEHLER & BRADSKI,
2016). Este método se baseia no conceito de bacias hidrograficas para realizar a segmentacdo
destas imagens e se mostra uma excelente alternativa para deteccdo de bolhas em espuma de
flotacdo (HU et al.| 2013).

Novas pesquisas vem sendo realizadas envolvendo redes neurais convolucionais e deep
learning para a andlise da espuma de flotacdo (LIU et al.l 2020; |ZARIE et al., 2020). Estas
técnicas se destacam devido a capacidade de aprendizagem que fornecem e adaptacdo aos mais
diversos cendrios prdticos. Estas caracteristicas também fazem com que estas metodologias
tenham grande potencial no desenvolvimento de métodos automaticos de avaliagdao da espuma
e consequentemente na melhoria continua dos processos de flotagdo.

Este trabalho busca estudar o método Watershed e a rede CNN U-net para segmentacao
de bolhas existentes em imagens de espuma de flotacdo e extrair dados estatisticos em relagcao
ao nimero e tamanho das bolhas presentes nestas amostras. A rede CNN U-net foi escolhida por
ser uma técnica consolidada para a segmenta¢do de imagens e pelo seu potencial de desempenho

em realizar esta atividade mesmo com um restrito conjunto de dados.

1.1. Motivacao e Justificativa

O processo de flotacdo de minérios possui muitas varidveis e parametros de controle, o
que torna o seu controle complexo (ZARIE et al., 2020). Em muitas indudstrias de mineragdo, os
operadores de planta utilizam de suas experiéncias em relagdo ao aspecto visual da espuma ge-
rada pelo sistema para realizar os ajustes dos parametros de processo (WANG et al., 2019). Este
método de andlise faz com o que o sistema, muitas vezes, ndo esteja operando com 0 maximo
desempenho possivel. Pelo fato das andlises serem subjetivas e realizadas com base na expe-
riéncia dos operadores, as industrias de beneficiamento mineral estdo sujeitas a variacdes no
desempenho e qualidade no processo de flotacdo quando ocorrem, por exemplo (MOOLMAN
et al., [1994; WANG et al., 2019)):

* Trocas de turno: As equipes de turnos diferentes ndo possuem a mesma experiéncia e

conhecimento do processo;

» Turnover da equipe de operacdo: Saida de operadores experientes e entrada de operadores

com pouco conhecimento do processo;

* Falta de entendimento fundamentado da dinamica da planta: A¢des tomadas com base

em informagdes subjetivas variando de operador para operador;
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* Imprecisdo e baixa confiabilidade de sistemas de controle manuais.

Com o avango dos equipamentos de aquisicao de imagens e a evolugdo da capacidade de
processamento dos computadores, o uso de técnicas de processamento de imagens para anélise
da espuma de flotacdo se tornou uma alternativa cada vez mais vidvel. Estas técnicas podem ser
aplicadas para classificar e determinar o desempenho em processos de flotacdo direta de diversos
minerais como, por exemplo, o cobre, platina, zinco e carvao. As principais caracteristicas
visuais relatadas pelos operadores como critério de avaliagdo sdo: mobilidade, cor, tamanho e
textura das bolhas (SILVA & GALERY\, 2013). Estas também sdo as mais utilizadas em técnicas
de tratamento de imagens aplicadas a flotacdo de minérios.

As caracteristicas visuais da espuma podem fornecer muitas informagdes importantes
sobre o processo, como: teor e recuperacdo de minerais uteis. Este conceito é corroborado e
estudado por alguns pesquisadores como: |Nicolato et al.| (2005), |Aldrich et al.| (2010) e [Wang
et al. (2019). O controle da distribuicao do tamanho de bolhas é amplamente difundido na pra-
tica industrial como também na literatura como uma das caracteristicas visuais mais importantes
a serem consideradas. Esta caracteristica influencia diretamente na capacidade do processo de
flotacdo de coletar os minerais de interesse (OSTADRAHIMI et al., 2020). O tamanho médio da
bolha ndo depende apenas das caracteristicas da maquina de flotacdo, mas também do minério
a ser flotado, da vazao de ar e da taxa de dosagem dos reagentes quimicos. Existe uma relagcdo
entre o tamanho médio da bolha existente no interior da polpa e o tamanho médio da bolha con-
tida na espuma, onde bolhas em uma determinada faixa de tamanho podem gerar um sistema
de colisdo particula/bolha mais eficiente e consequentemente melhor resultado na recuperagdo
de minerais de interesse (HASSANZADEH et al., 2016; MOOLMAN et al., {1995).

A estabilidade da espuma € outra caracteristica muito importante a ser observada. Quan-
do a espuma é pouco estdvel (com alta quantidade de dgua), as bolhas contendo os minerais de
interesse podem se romper antes de finalizar o processo de flotacdo. J4 quando acontece o con-
trario, a espuma possui uma caracteristica mais espessa podendo coletar também os minérios
que ndo se tem interesse (BALTAR. 2009; MOOLMAN et al., 1995), diminuindo assim a efici-
éncia do processo de recuperacdo de minerais. Outras caracteristicas como textura, mobilidade
e cor também podem estar correlacionadas com o desempenho do sistema de flotagio como
mostra o trabalho de |Aldrich et al.| (2010).

Com o cendrio atual da mineracdo, a reducdo dos teores das minas, e o contexto com-
petitivo do mercado de mineragdo, cada vez mais se busca menores custos de produgdo e altas
taxas de produtividade (SILVA| [2016). Tendo em vista estes fatores uma operacdo baseada
em informacdes subjetivas pode ndo alcancar todo o potencial de desempenho operacional. A
aplicacao de técnicas de processamento digital pode colaborar para alcancar uma maior padro-
nizacdo da operacdo e estabelecer indices de desempenho com maior acurdcia do sistema de

controle em processos de flotacdo (WANG et al., 2019).
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1.2. Perguntas desta pesquisa

Este trabalho busca investigar as técnicas de processamento de imagens Watershed e
rede CNN U-net para andlise da espuma gerada em processos de flotacdo. Para tanto, através

desta pesquisa se pretende responder as seguintes perguntas:

* A aplicagdo destas técnicas de processamento de imagens € eficaz na estimativa do ta-
manho médio das bolhas presentes na espuma gerada em processos de flotacdo? Se sim,

quais etapas e métodos para atingir este objetivo?

* Quais as restricdes para a aplica¢do destes métodos de processamento de imagens na

andlise da espuma em processos de flotacdo?

* Qual o desempenho da rede convolucional U-net e do método Watershed na segmentacao

de bolhas existentes em espuma de flotagao?

Este trabalho foi implementado conforme os desdobramentos propostos por estas per-
guntas e todas as etapas da metodologia de trabalho buscam esclarecer estes pontos, bem como

alcancarem os objetivos estabelecidos.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo Geral

Estimar o tamanho das bolhas presentes na espuma de um processo de flotacdo através

da andlise de imagens da superficie da espuma.

1.3.2. Objetivos Especificos

* Verificar a aplicabilidade do método Watershed e a transformada H-minima para detec¢ao

e segmentagdo de bolhas em uma imagem de espuma de flotacao;

* Avaliar o desempenho do método Watershed e os resultados obtidos pela rede U-net na

segmentacdo de bolhas em espuma de flotagdo;

* Verificar as restricdes para aplicacdo dos métodos de deteccdo e estimativa de tamanho
de bolhas.

1.4. Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd organizado em 5 capitulos, os quais apresentam a fundamentacdo

tedrica sobre flotagdo, visdo computacional, a motivagdo e justificativa desta pesquisa. No
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decorrer dos préximos capitulos serdo apresentados também a metodologia, resultados obtidos

e as conclusdes finais, conforme estrutura a seguir:

* O Capitulo[2] contempla o referencial bibliografico sobre a uso de técnicas de visdo com-
putacional para a extracdo de caracteristicas visuais da espuma de flotacdo. Apresenta
também uma revisdo dos métodos de segmentacio de imagens, os quais serdo utilizados
nesta pesquisa. Também apresenta a fundamentacao tedrica sobre o processo de flotagao
mineral, seus principais conceitos e varidveis de processo. Traz uma breve conceituacio
dos parametros de controle e da importancia da andlise das caracteristicas visuais da es-
puma de flotacdo no ajuste dos parametros de controle do processo. Por fim, apresenta
um breve histdrico e principais conceitos da rede CNN U-net, a qual foi utilizada para a

tarefa de segmentacdo de bolhas neste trabalho;

* O Capitulo 3] detalha a metodologia utilizada na caracteriza¢do da drea de estudo, con-
junto de dados, processamento de imagens e o fluxograma do método de deteccdo de
bolhas. Neste capitulo é detalhada cada etapa da metodologia empregada bem como
0s passos para execucdo dos experimentos realizados. Também € descrito os materiais
e equipamentos utilizados e a descri¢do dos softwares utilizados na implementacdo dos

métodos;

* O Capitulo {] apresenta os resultados encontrados e as andlises realizadas. Sdo apresen-
tadas as segmentacdes das imagens, os resultados obtidos e andlise de cada método. E
realizada uma andlise do desempenho e a aplicabilidade de cada metodologia para a ana-

lise de bolhas em espuma de flotagao;

* O Capitulo 5] expde as conclusdes realizadas a partir dos resultados finais e os potenciais

trabalhos futuros para sequéncia desta pesquisa;
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2. Revisao Bibliografica e Fundamentacao Cientifica

2.1. Flotacao

Os processos de concentracdo de minérios, de forma generalizada, podem ser descritos
como processos capazes de dar a um ou mais componentes de uma mistura heterogénea de mi-
nerais uma velocidade diferente dos demais componentes da mistura (CHAVES et al.| 2018).
Isto € realizado com objetivo de separar os minérios desejados dos que ndo se tem interesse
durante o processo de concentragdo. O processo de flotagdo é um processo de separacdo de
minérios que ocorre em suspensdao em dgua (polpa). Neste processo as particulas que se de-
seja selecionar sdo obrigadas a percorrer um trajeto ascendente. A capacidade de diferenciacao
entre as espécies minerais se d4 pela capacidade das particulas se prenderem a bolhas de gais,
geralmente ar (BALTAR| 2009). Quando uma particula consegue se prender a um numero sufi-
ciente de bolhas, a densidade deste novo conjunto se torna menor do que o fluido e o conjunto
se desloca verticalmente para a superficie onde € separado na forma de espuma. A capaci-
dade das particulas de capturarem estas bolhas de ar se chama hidrofobicidade, e a capacidade
destas particulas minerais serem molhados pela dgua € chamada de hidrofilicidade. Estas ca-
racteristicas das espécies minerais sao importantes para o correto dimensionamento e operagao
de um processo de flotacdo (CHAVES et al., 2018). Quando uma espécie mineral ndo possui
a caracteristica de hidrofobicidade, este comportamento hidrofébico pode ser induzido através
da adicdo de substancias reagentes. Também € possivel se induzir hidrofobicidade em apenas
uma espécie mineral deixando a outra hidrofilica em uma mistura de duas ou mais espécies
minerais utilizando compostos reagentes (BALTAR| [2009). Na Figura [2.1] é apresentado um
esquema resumido do mecanismo de interagdo das bolhas de ar com as particulas hidrofébicas
e hidrofilicas em um processo tipico de flotacao.

Hidrofobica Hidrofilica Forga de

Empuxo
Momento
de Adesdo ¥

l ' | BOLHA
L e/ @ @™ @

de Particulas ~ BOLHA o _
| 0@ 7

COLISAO ADESAO SEPARACAO

Particula Particula I

BOLHA

Figura 2.1: Mecanismo de interacao particula-bolha.
Fonte: Adaptado de|Sokolovic & Miskovic| (2018)).
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Em sua grande maioria, os processos de flotagdo atuam geralmente na relagdo dgua/ar.
Os principais processos de flotacdo encontrados na industria sdo: por espuma, em pelicula, em
6leo, carreadora, eletroflotacio e flotagao em floco.

A flotagdo em espuma € o processo mais utilizado na tecnologia mineral e pode ser
definido quanto ao seu modus operandi (CHAVES et al.| 2018)):

* Flotacao direta — Os minerais de interesse sdo flotados através da espuma. Os minerais

de ganga (rejeito) permanecem na polpa.

* Flotacao reversa — Os minerais de ganga sao flotados e os minerais de interesse perma-

necem na polpa.

* Flotacao coletiva (Bulk flotation) — Um grupo de minerais com caracteristicas seme-

lhantes sao flotados em conjunto.
* Flotacao seletiva — Apenas uma espécie mineral € flotada.

* Flotacao instantanea (Flash flotation) — A flotacdo € realizada em etapas de tempo. As
particulas ndo liberadas retornam ao moinho para uma nova etapa da moagem e depois

serem flotadas novamente.

Existem 3 classificacdes quanto a maquinas de flotagdo, estas sdo: células mecanicas,
células pneumaticas e colunas. As células mecénicas foram as primeiras a serem projetadas para
processos de concentragdo de minérios. As células convencionais sdo compostas de tanques
que recebem a alimentacdo em um de seus lados, descarregam o afundado (material que nao foi
flotado) pelo lado oposto e a espuma pela parte superior. Elas possuem um rotor interno que
realiza as funcgdes de agitacdo e aeracdo da polpa (BALTAR, 2009; REZENDE & SANTOS,
2017).

Com o objetivo de suprir algumas deficiéncias das células mecanicas foram desenvolvi-
das as chamadas células pneumdticas em busca de um sistema com maior desempenho. Neste
tipo de equipamento, o processo de aeracdo e agitacdo sao realizadas através da utilizacao de ar
comprimido. Isto permite uma menor turbuléncia no interior da célula permitindo assim a flo-
tacdo de particulas mais finas do que geralmente uma célula mecénica € capaz. Embora possua
esta capacidade, este tipo de célula possui alto consumo energético (AQUINO et al., [2018)).

A necessidade de se ter mdquinas de flotagdo capazes de processar minérios de baixos
teores e ainda manter um baixo custo de produ¢do impulsionou o desenvolvimento de processos
de flotacdo em colunas (REZENDE & SANTOS! 2017). O conceito basico deste processo foi
desenvolvido na década de 60 no Canadd por Boutin e Tremblay onde registraram a primeira
patente sobre este processo em colunas (TAKATA & VALLE, 2013). Os modelos de colunas de
flotacdo mais frequentemente encontradas nas industrias apresentam caracteristicas semelhantes

a coluna canadense. A Figura|2.2|ilustra as principais caracteristicas desta coluna.
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Figura 2.2: Esquema bdésico de uma coluna de flotacao.
Fonte: Aquino et al.| (2018).

A coluna de flotacdo se difere das células mecanicas convencionais em alguns aspectos
basicos, estes sdo: geometria (relagdo altura : didmetro efetivo), 4gua de lavagem, auséncia de
agitacdo mecanica e sistema de geracdo de bolhas. Em outros termos, a grande diferenca da
flotacdo em coluna para a célula mecanica € a capacidade de geracdao de pequenas bolhas, baixa
turbuléncia no interior do processo € a minimizagdo da possibilidade do material hidrofilico ser
arrastado para a espuma utilizando o sistema de dgua de lavagem na parte superior da coluna.
O processo de flotacdo ndao é um processo simples de se controlar. As principais varidveis de
controle sdo (AQUINO et al., 2018):

¢ Vazio de ar;

* Hold up de ar;
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Tamanho das bolhas;

¢ Bias;

Agua de lavagem;

Altura da camada de espuma;

Altura da secdo de recuperacao;

Tempo de Residéncia.

A vazdo de ar é uma das varidveis mais importantes para o controle de processos de
flotacdo. Este parametro interfere diretamente no resultado de recuperagao mineral desejado.
Quanto maior a vazdo de ar maior € a recuperagdo do material flotado, isto até atingir o seu
limite maximo. Um valor acima deste limite pode causar turbuléncia ou formacdo de espuma
na zona de recuperacdo da coluna o que prejudicaria o desempenho do processo (AQUINO
et al.| [2018)).

A fracdo volumétrica de ar contida em uma determinada regido de uma coluna de flo-
tacdo € definida como hold up de ar (PENNA et al., 2003). Este valor, geralmente, pode ser
calculado para a secdo de recuperagao e depende de algumas varidveis de processo como: va-
730 de ar, tamanho das bolhas, densidade da polpa, carregamento de s6lidos nas bolhas e da
velocidade descendente de polpa (AQUINO et al., 2018). Estes também podem ser medidos
através de instrumentos. A Figura [2.3] mostra um exemplo desta medi¢@o utilizando transmis-

sores de pressdo e o hold up pode ser calculado utilizando a equagdo [2.1]

AP

e ——— 2.1
psl'g'L ( )

g =1
Onde:

AP  ¢é a Diferenca de pressao (kPa);
ps 6 adensidade da polpa (g/cm’);
L ¢ adistancia entre as medidas de pressao (m);

g éaaceleracdo da gravidade (m/s%);

Umas das varidveis mais importantes a serem observadas € o tamanho médio das bolhas
presentes na espuma de flotacdo. Este pardmetro € importante devido ao efeito na coleta e
transporte das particulas minerais, ou seja, interfere diretamente no objetivo do processo de
flotacdo (OSTADRAHIMI et al.| 2020).

Bolhas menores permitem a recuperacdo de particulas minerais menores, indices mais

elevados de cinética na coleta e transporte dos sélidos por volume de ar. Entretanto, bolhas
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Figura 2.3: Sistema para medic¢ao do hold up do ar.
Fonte: |Aquino et al. (2018).

muito pequenas apresentam uma velocidade de ascensdo menor do que a velocidade descen-
dente da polpa o que pode causar a perda de particulas hidrofébicas. Desta forma existe um
diametro médio das bolhas efetivo para a flotacdo em coluna, o que de acordo com a literatura
estd entre 0,5 a 2,0 mm (AQUINO et al., 2018).

Também existem modelos matemadticos para estimar este didmetro médio das bolhas
conforme as caracteristicas da polpa a ser processada onde este parametro ideal pode alcancar
outras faixas de valores. Estes modelos dependem de uma série de varidveis como: medidas
dimensionais da coluna, caracteristicas do material, dados do processo dentre outros (AQUINO
et al., 2018). Um destes modelos, utiliza a metodologia Drift Flux através das equacdes abaixo
(AQUINO et al., 2018).

1

184y - U 2
dy = [L (1 +0, 15-Re?,’687>] 2.2)
g Ap

J (J —|—Jl>
Ur = £ -8 T 2.3
g - (1 —&) (1—¢g) 23)

d -
m= (4,45—1— 18- d_b> ‘Re, 01 para 1< Rey <200 (2.4)
Cc
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m=4,45 -Re[;O’l, para 200 < Rep, < 500 (2.5)

Rep, = dp- Uz Py (2.6)

Hsi
Onde:

d, € o didmetro médio da bolha;

d. € o diametro da coluna;

U € aviscosidade da polpa;

J, € avelocidade superficial do ar;

J; € avelocidade superficial do liquido;

U.: ¢é avelocidade terminal de ascensdo das bolhas de ar;
Ap € adiferenga de densidade entre as fases polpa e ar;
ps1 € adensidade da polpa;

g ¢éaaceleracdo da gravidade;

Re, € o nimero de Reynolds das particulas;

Re;, € o nimero de Reynolds das bolhas;

A metodologia Drift Flux foi desenvolvida por|Dobby et al. (1988), onde estes desenvol-
veram um modelo matemético empirico com o intuito de estimar o didmetro médio das bolhas
de ar em um processo de flotacdo por coluna. Este modelo matemético se baseia principalmente
nos valores de hold up do ar e nas diversas velocidades das fases presentes da coluna (DOBBY
et al., [ 1988).

A espuma gerada no processo de flotacao traz varias caracteristicas importantes quando
se € analisado o desempenho do processo. Estas varidveis sdo utilizadas, muitas vezes, para o
ajuste dos parametros de controle em processo de flotagdo. As principais caracteristicas ana-
lisadas em uma espuma de flotacdo sdo: textura, velocidade de deslocamento, cor e tamanho
das bolhas (SILVA & GALERY, 2013). Através destes pardmetros é possivel predizer uma
grande quantidade de informagdes do processo e a partir destas estabelecer 16gicas de controle
apropriadas (ZARIE et al., [2020).

2.2. Visao Computacional

2.2.1. Watershed

Segmentac¢do de imagens € uma tarefa que tem como objetivo encontrar grupos de pixels

que pertencem a um mesmo conjunto, corpo ou objeto (SZELISKI, [2010). Quando se trata da
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visd@o computacional este campo também € amplamente estudado. Neste trabalho € estudado o
método Watershed para segmentagdo das bolhas em espuma de flotacdo. O algoritmo Watershed
€ um dos principais métodos utilizados em problemas de segmentacdo com foco na deteccao
de objetos e pode ser aplicado em muitos contextos praticos (KAEHLER & BRADSKI, 2016).
Outros pesquisadores como Kaartinen et al. (2006), Hu et al.| (2013) e |Wang et al.| (2019) uti-
lizaram este método em suas respectivas pesquisas e obtiveram um alto nivel de acurécia para
identificac@o e segmentacao das bolhas contidas em processos de flotacdo. Por estas caracteris-
ticas e potencial desempenho o método Watershed foi escolhido para andlise e aplicacdo neste
trabalho.

A transformada Watershed foi apresentada como método de segmentacdo por Digabel &
Lantuéjoul (1978) e aplicada na detec¢do de contornos em imagens por Beucher & Lantuéjoul
(1979). O método se resume no conceito de realizar a segmentac¢do utilizando um gradiente,
onde a partir dos niveis de cinza em uma imagem fossem formadas bacias de captacdo e no
encontro entre duas destas bacias se formavam as linhas de divisdo de dguas dando nome ao
método (KORBES, 2010). As regides com valores de pixels mais altos sdo os picos € as com

valores menores sdo denominados vales.
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Figura 2.4: Ilustragdo visual do funcionamento do algoritmo Watershed com base no processo
de inundacao.
Fonte: (KORBES, 2010).

Utilizando o mesmo conceito da formagao de bacias hidrogréficas, durante o processo
de inundacdo (considerando como valor de elevagdo os valores dos pixels) é verificado em
quais regides seriam formadas as bacias. Com base nesta ideia, o algoritmo € capaz de realizar
a segmentacdo das imagens (SZELISKI, 2010). Um dos grandes problemas desta técnica € a
supersegmentacdo (FORSYTH & PONCE, 2012)). Como este método trabalha com os minimos
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locais analisando uma tnica regido, isto pode ocasionar este problema e afetar os resultados
esperados (SZELISKI, 2010). Uma maneira de diminuir este efeito € a utilizacdo de marcadores

como sementes para crescimento das regides a serem segmentadas pelo algoritmo Watershed.

2.2.2. Transformada H-minima

Algoritmos de segmentacado sdo amplamente utilizados nas mais diversas aplicacdoes em
processamento digital de imagens (KAEHLER & BRADSKI, 2016). Como citado na Secao
[2.2.1] o método Watershed, ¢ um dos mais frequentemente aplicados devido a sua aplicabilidade
em problemas de segmentacdo. Um dos grandes desafios que podem ocorrer durante a utilizagao
deste método € a supersegmentacdo. O uso de marcadores no método Watershed pode ser
aplicado na tentativa de diminuir este efeito. Porém, em alguns casos apenas a utilizacao de
marcadores ndo € suficiente. Muitas vezes, os principais causadores deste fendmeno sdo as
regides de valores minimos de pixel, principalmente no algoritmo Watershed e seu principio de
funcionamento (SZELISKI, 2010). Sendo assim, em algumas aplica¢des, é necessario realizar
uma normalizacdo destas regides de valores minimos para evitar a supersegmentacao.

A transformada H-minima é uma excelente ferramenta para suprimir estas regides de
valores minimos ndo desejadas (JUNG & KIM, 2010). Em nossa pesquisa, aplicaremos esta
transformada nas imagens de espuma de flotacdo em escala de cinza. Com o resultado desta
transformada extrairemos os marcadores e aplicaremos o algoritmo Watershed. Aplicando esta
transformada na imagem, em nosso caso de espuma de flotacdo, é possivel diminuir conside-
ravelmente as possibilidades de acontecer a supersegmentacdo. A transformada H-minima de
uma imagem pode ser dada como (JUNG & KIM, 2010):

Hy(g) =R, (g+h) (2.7)
Onde:
h € a profundidade;
R representa o operador de Reconstrugdo;
€ representa o operador de Erosao;
g ¢éainversa do mapa de distancias;

Utilizando a transforma H-minima € possivel suprimir todas as regides com profundi-
dade inferior ao valor & escolhido (ISMAIL et al., 2016). A Figura @] mostra o efeito desta
transformada para alguns valores de profundidade 4.

Como pode ser observado, este valor h interfere diretamente no nimero de regides seg-
mentadas o que € util no controle do efeito da supersegmentagdo na aplicacdo de métodos de
segmentacdo (JUNG & KIM, 2010).
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(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 2.5: Efeitos na segmentagdo de imagens para alguns valores de h: (a) h =0, (b) h = 1,
(c)h=2,(d)h=35,e(e)h=47.
Fonte: JUNG & KIM, [2010).

2.3. Redes Neurais Convolucionais

Uma Rede Neural Convolucional ou Convolutional Neural Network — CNN pode ser
descrita como uma variacdo de redes de Perceptrons de multiplas camadas inspirada no pro-
cesso bioldgico de processamento de dados visuais (VARGAS et al., 2016). Da mesma forma
que ocorre em muitas técnicas de visao computacional, uma rede CNN € capaz de realizar
o processamento de imagens aplicando filtros em dados visuais mantendo a relagdo de vizi-
nhanca entre os pixels (VARGAS et al 2016). A Figura [2.6] apresenta um exemplo de uma

Rede Neural Convolucional.

] ) Completamente
Convolugao Pooling Convolugao Pooling conectada

Entrada

Extragdo de Features Classificacao

Figura 2.6: Exemplo de uma rede neural convolucional e suas diferentes camadas.
Fonte: (VARGAS et al.| [2016).

Zhang et al.|(2019) define uma rede CNN como uma classe de redes neurais de aprendi-
zagem profunda (deep learning). A deep learning consiste em um tipo de aprendizado automa-
tico, também utilizados em machine learning, capaz de modelar problemas com alta complexi-

dade de abstragdo utilizando de camadas intermedidrias, transformagdes lineares e ndo-linerares
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para executar o processo de aprendizagem (GOODFELLOW et al., [2016)).

Uma rede CNN € formada por multiplas partes com diferentes funcionalidades. Cada

camada de uma CNN pode ser chamada mapa de caracteristicas (feature map). Cada neurénio
desta classe de redes estd conectado a um conjunto de pixels da camada anterior e em cada uma
destas conexdes é atribuido um peso (VARGAS et al.| [2016). Esta combinagido de neurdnios

e pesos produz uma saida que é repassada para camada seguinte. Estes pesos atribuidos as

conexdes dos neurdnios representam o filtro de uma convolucao também conhecido como kernel
ou mascara (VARGAS et al [2016). Em uma rede neural cldssica um neur6nio € conectado a

todos os neurdnios da camada anterior. Ja na rede CNN estes sdo conectados apenas a um

subconjunto de entradas. Isto faz com que as redes neurais convolucionais realizem andlise
de campos receptivos locais (VARGAS et all, 2016). Em resumo, uma rede CCN pode ser

dividida em camadas de extragdo de caracteristicas e classificacdo. Devido a sua capacidade

de processamento de dados e aprendizagem profunda, esta técnica é amplamente aplicada em
problemas de segmentagdo e classificagdo Zhang et al.|(2019).

2.3.1. U-net

U-net € uma rede neural convolucional (CNN) desenvolvida por Ronneberger et al.|

(2015)) para segmentagio de imagens biomédicas. Ela foi desenvolvida com base na arquitetura
Fully Convolutional Network (FCN). A arquitetura desta rede foi implementada de forma que
necessitasse de poucas imagens para treinamento e resultasse em segmentacdes mais precisas

(RONNEBERGER et al., 2015). Alguns resultados de segmentagdo obtidos por este método
podem ser vistos na Figura [2.7]

Figura 2.7: Exemplos de segmentaciao de imagens utilizando a rede U-net.

Fonte: Ronneberger et al.| (2015)).

O conceito principal desta arquitetura € suplementar uma usual contracting network
através de camadas sucessivas, onde os operadores de agrupamento (pooling) sao substituidos
por operadores de interpolacdo (upsampling). Isto € realizado para que se consiga uma maior
resolucao de saida. Apds isto, as caracteristicas de alta resolug@o obtidas pela camada de con-
tracdo sdo combinadas com a saida da camada de interpolacdo. Com esta informacdo, uma

sucessiva camada de convolug@o consegue aprender e construir o resultado com maior precisao
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(RONNEBERGER et al., 2015). Um exemplo desta arquitetura utilizando uma fungao de ati-

vacdo ReLU estd ilustrado na Figura[2.8] Devido ao potencial deste modelo de rede neural na

segmentacao de imagens, este trabalho ird estudar a aplicabilidade da CNN U-net na segmenta-
¢ao de imagens de espuma de flotagdo. Os resultados obtidos serdo comparados com os dados

resultantes dos métodos de segmentagdo por processamento digital de imagens.
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Figura 2.8: Arquitetura U-net (exemplo para 32x32 pixels na camada de mais baixa resolucao).
Fonte: Ronneberger et al. (2015)).

Os trabalhos desenvolvidos por[Hu et al.|(2013)), Wang et al|(2019) e Moghaddam et al.|
apresentam diferentes metodologias na utilizagdo do algoritmo Watershed para a seg-

mentagdo de bolhas em espuma de flotagdo. [Zarie et al.| (2020)), no entanto, implementou uma

rede CNN para realizar a tarefa de classificacdo de imagens com base no aspecto visual da
espuma de flotagdo. Neste trabalho foi comparado os resultados desta CNN com os resultados
obtidos por uma rede neural artificial convencional. A rede CNN alcangou um resultado de
acurdcia superior ao obtido pela rede neural convencional. Enquanto a CNN atingiu um valor
de acuricia de 93,1% a rede convencional ficou abaixo de 80% para um mesmo conjunto de
dados.

Esta diversidade de abordagens e a importancia do processo de flotacdo para a industria
de mineragao refor¢cam a necessidade de avancar os estudos nesta linha de pesquisa buscando
desenvolver métodos de deteccdo e caracterizagdo de bolhas em espuma de flotacdo cada vez

mais precisos.
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2.4. Visao Computacional e Espuma de Flotacao

As pesquisas em busca da otimizacao do processo de flotacdo utilizando anélise de ima-
gens sao realizadas desde o final da década de 80. Woodburn et al. (1989) desenvolveram um
trabalho para caracterizacao das fases da espuma através do aspecto visual delas. Symonds &
De Jager (1992), propuseram um método para a segmentagdo das bolhas contidas na espuma
utilizando métodos morfoldégicos e técnicas de thresholding com base na escala de cinza da
imagem. O objetivo deste trabalho era possibilitar que as bolhas fossem contadas e analisadas
para a classificagdo da espuma através dos dados obtidos. O algoritmo de segmentacdo morfo-
l6gica se tratava de um detector de borda residual utilizando um spherical structuring element
(SE). Apesar dos resultados promissores, este método ndao se mostrou totalmente bem-sucedido
na tentativa de identificacdo de bolhas na estrutura da espuma.

Moolman et al. (1994) apresentaram um método de analise de imagens da espuma de
flotacdo utilizando técnicas baseadas nas cores e transformada rdpida de Fourier (FFT) para
processar os dados de video na etapa de flotacdo, especialmente a espuma gerada em uma in-
dustria de processamento de cobre. O método proposto foi capaz de distinguir diferentes niveis
de cobre presentes na espuma e também obteve dados globais do sistema como tamanho médio
das bolhas, direcao do fluxo, formato das bolhas e mobilidade da espuma. Também é proposto
um esquema de controle para ajuste da dosagem de reagentes no processo através dos resultados
obtidos pelo sistema de aquisi¢do de imagens. Este esquema estd disposto na Figura[2.9] Mo-
olman et al. (1995) também apresentaram uma abordagem diferente para este problema. Eles
utilizaram as propriedades de textura da superficie da espuma como entrada para classificadores
baseados em redes neurais. Utilizando este método foi possivel classificar a espuma e detectar
a mobilidade da mesma com um bom nivel de acuricia. Este método foi aprimorado e também
aplicado no processo de flotacdo em uma industria de processamento de cobre. Eksteen| (1995)
utilizou os métodos apresentados por Moolman et al.| (1994) na implementacido de um sistema
de controle automadtico baseado em visdao computacional aplicado a flotacdo sob o ponto de
vista da engenharia quimica. O seu trabalho concluiu como comercialmente vidvel a utilizagao
destes métodos de controle aplicado a este processo.

Cipriano et al. (1998) implementaram um sistema em tempo real para supervisdo de
células de flotac@o. O trabalho apresentado utilizava um sistema chamado ACEFLOT (software
e hardware). Este sistema era capaz de determinar a cor, nimero, tamanho, formato, densidade,
velocidade e estabilidade das bolhas presentes na espuma de flotacao. Para a segmentacdo das
bolhas, o algoritmo reconhecia os pontos de maior brilho da imagem e os definiam como centro.
Ap6s definir o centro, o algoritmo buscava os pontos mais escuros utilizando como ponto de
partida o centro anteriormente definido para determinar as bordas dos contornos. Ele também
era capaz de determinar a velocidade e dire¢ao das bolhas na superficie da espuma comparando

imagens consecutivas (20 frames por segundo) e calculando o vetor movimento de cada bolha.
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Figura 2.9: Esquema de controle para dosagem de reagentes em processo de flotacao.
Fonte: [Moolman et al.| (1994).

Bothal (1999) em sua dissertacdo de mestrado também apresenta um sistema de supervi-
sdo e andlise em tempo real da espuma de flotacdo baseado em métodos de visdo computacional.
Ele traz a fundamentacao tedrica a respeito do método utilizado, onde aborda todas as etapas
de pré-processamento até as andlises finais no processamento de imagens. Neste trabalho, os
algoritmos de visdo computacional foram implementados em conjunto com a integracdo ao
sistema de controle do processo. Ele avaliou alguns métodos para segmentacdao de imagens,
destacando-se dentre eles o algoritmo Watershed.

Kaartinen et al.| (2006)) apresentaram um estudo de caso de um sistema de controle base-
ado em visdo computacional aplicado a flotagdo de zinco. Neste trabalho, além de uma camera,
foi utilizado um espectrometro para anélise do processo. Na Figura[2.10|¢ ilustrada a arquitetura
deste sistema. Eles conseguiram através deste sistema correlacionar cor, tamanho e velocidade
das bolhas com os teores e recuperagao de zinco respectivamente. O algoritmo de segmentacao
utilizado foi o Watershed. O trabalho de Kaartinen et al.[|(2006) tinha como objetivo aplicar as
informagdes obtidas através da extracdo destas caracteristicas na otimiza¢do de um sistema de
flotacdo industrial. Analisando as acdes realizadas rotineiramente pela equipe de operacao, eles
determinaram a metodologia de pesquisa e a partir disto implementaram leis de controle para
a automacao do sistema com base no aspecto visual da espuma. Como resultado pratico, foi

verificado o aumento na recuperagdo de minério com a aplicac@o do sistema proposto.
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Figura 2.10: Arquitetura do sistema de analise por visdo computacional.
Fonte: [Kaartinen et al.| (2006)).

[Silva & Galéry| (2013)) investigaram em seu trabalho um algoritmo que utilizava o es-

pectro de textura como classificador qualitativo de teores de silica presentes no concentrado em
flotacdo reversa de minério de ferro. Este algoritmo realizava a classificacao através dos tama-
nhos de bolhas contidas no processo utilizando um caso pratico de uma indudstria mineradora.
Para determinar o tamanho das bolhas foi utilizado um algoritmo de andlise espectral de textura
das imagens coletadas. Com base nos resultados espectrais foi possivel classificar a espuma de
flotacdo em relacdo ao tamanho das bolhas existentes. Este método foi escolhido por ser menos
susceptivel as variacdes de iluminacao no local de captura das imagens.

No trabalho de [Hu et al. (2013) foi implementado um analisador do aspecto visual de
espuma de flotagio. E proposto um sistema de captura de imagens em tempo real utilizando

técnicas de processamento de imagens para segmentar as bolhas existentes em uma imagem
do processo. Antes da segmentacdo, o trabalho propde uma etapa de filtragem para o pré-
processamento dos dados. Este tratamento visa minimizar os efeitos negativos da iluminagao
na andlise de imagens e evitar a supersegmentacdo. Estes filtros se baseiam em operagdes
morfoldgicas classicas como, por exemplo, dilatagdo e erosdo. O algoritmo de segmentacdo
utilizado foi do tipo Watershed. Os resultados podem ser observados na Figura[2.12] Os dados

estimados alcancaram uma acuricia acima de 90% quando comparado com o método manual.

Moghaddam et al.| (2018), em sua pesquisa, apresentaram um método para classificacdo de

espuma de flotacao de antimdnio baseado no histograma construido através dos perimetros das

bolhas existentes na espuma. O método foi capaz de contar o ndmero de bolhas com um nivel

40



de acuracia acima de 89% nos testes realizados.

Figura 2.11: Imagem original da espuma de flotacdo em minério de cobre.

Fonte: [Hu et al.| (2013)).

Figura 2.12: Imagem segmentada da espuma de flotacdo em minério de cobre.

Fonte: Hu et al.|(2013).

Wang et al. (2019) aplicaram em suas pesquisas um método baseado no algoritmo Wa-

tershed para extracdo de caracteristicas da espuma de flotacio em processamento de cobre.
Neste trabalho foi apresentado todas as etapas de pré e pds-processamento de imagens com 0
objetivo de minimizar os efeitos negativos da iluminagdo sobre os resultados na etapa de seg-
mentacdo. Entre as técnicas utilizadas, destaca-se a utilizacdo da transformada de distancias
(Distance Transform) na imagem em preto e branco antes da aplicacdo do algoritmo Watershed.

Zarie et al. (2020) desenvolveram um modelo de CNN para classificagdo de imagens
de espuma de flotagdo conforme dados do processo, como: vazao de ar, vazdo da dosagem de

reagentes, nivel de espuma e percentual de sélidos.
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Seguindo esta mesma linha de pesquisa, [Liu et al.| (2020) propuseram um modelo de
CNN para a segmentagdo online de bolhas presentes na espuma utilizando um sistema de re-
construcdo de imagens para minimizar os possiveis defeitos que poderiam ocorrer durante a
aquisicao destas (baixa iluminagdo, borrdes, vibragdes, etc.). Esta pesquisa comparou os resul-
tados do método proposto pelos autores (MsJ) com algumas CNN, como a rede U-net, € com
métodos de segmentagdo cldssicos como o algoritmo Watershed. Como resultado, o método
MsJ proposto pelos autores conseguiram melhores resultados que os obtidos pelo Watershed
e U-net, sendo que a U-net obteve melhor resultado que os demais métodos utilizados como:
Watershed, Valley-edge detection e FCN-8S.

(b) (©

Figura 2.13: Comparac¢do das metodologias aplicadas na segmentagdo de bolhas em espuma de
flotacdo. (a) Imagem original (b) Ground truth (c) MsJ (d) U-net.
Fonte: Adaptado de Liu et al.| (2020).

Neste trabalho sera avaliado o método de segmentagdo de bolhas de flotacdo utilizando
o algoritmo Watershed e também serdo analisados os resultados obtidos por uma rede U-net
para a mesma base de dados. Sera verificada a aplicabilidade de ambos os métodos na estima-
tiva do tamanho de bolhas em espuma de flotacdo bem como o desempenho de cada um destes.
Também ¢ discutido a metodologia para criagdo do Ground Truth e aplicacdo no modelo de
treinamento. Este trabalho, além da avaliacdo dos métodos de segmentacdo descritos, realiza
uma experimenta¢do da aplica¢cdo da transformada H-minima como ferramenta para prevenir a
supersegmentacdo das imagens quando aplicado o algoritmo Watershed. Ao final sdo apresen-

tados os esclarecimentos e constatagdes obtidas através dos experimentos propostos.
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3. Materiais e Métodos

Para constru¢do dos métodos de segmentagado e estimativa do tamanho de bolhas € ne-
cessario definir as etapas e a metodologia de trabalho. Neste capitulo estdo apresentados os
materiais e métodos que serdo empregados nesta pesquisa. Também serdo detalhados a area de
estudo central, o conjunto de dados, as ferramentas e as técnicas a serem utilizadas. Os dados
utilizados serdo de imagens reais da espuma de flotacdo oriundas de processos de mineracdo. O
objetivo desta pesquisa € implementar uma metodologia para segmentagdo de bolhas em espuma
de flotacdo e estimar os seus respectivos tamanhos. Também serdo estudados a aplicabilidade
de alguns métodos de visdo computacional e rede CNN U-net para realizacdo desta tarefa. A
avaliacdo das restri¢des para aplicacdo destas metodologias também € parte importante deste
trabalho.

3.1. Metodologia

A metodologia de desenvolvimento deste trabalho consiste das seguintes etapas: defini-
c¢do do conjunto de dados, pré-processamento, métodos de segmentacdo, cilculos dimensionais,
avaliacdo dos resultados e avaliacdo das abordagens.

Para o desenvolvimento desta metodologia € necessario determinar o conjunto de ima-
gens a serem utilizadas na pesquisa. Com esta defini¢do € possivel verificar as principais carac-
teristicas e possiveis interferéncias para aplicacdo dos métodos propostos. Sombras, reflexos,
partes de equipamentos, defeitos de filmagens, baixa resolu¢ao, dentre outras condi¢des podem
impactar diretamente no resultado desejado. Desta forma € importante interpretar o conjunto
de dados a ser utilizado e realizar os devidos ajustes antes da aplica¢do das técnicas de segmen-
tacdo. Além destes ajustes, realizar o pré-processamento das imagens interfere diretamente na
qualidade e alcance dos objetivos estipulados. Nesta etapa serdo estudados os filtros e métodos
de thresholding a serem utilizados neste trabalho. Por fim, serdo estudados os métodos de seg-
mentagdo de imagens e a aplicac¢do dos cdlculos dimensionais na estimativa do tamanho médio
das bolhas em uma imagem de espuma de flotacdo. Em resumo, este projeto seguird a seguinte

metodologia:

Definicdo do conjunto de imagens;

Avaliacgdo das principais caracteristicas do conjunto de imagens que impactam os resulta-

dos da pesquisa;

Estudo dos métodos de pré e pds-processamento de imagens;

Andlise dos métodos de segmentacao de imagens aplicados;

Estudo do método utilizando uma rede CNN U-net;
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* Cdlculo e estimativa do tamanho médio das bolhas presentes em cada imagem;

* Validagao dos resultados e comparagao dos métodos.

O fluxograma ilustrando a metodologia descrita pode ser visto na Figura [3.1] Todo o
o trabalho foi desenvolvido seguindo as premissas e passos estabelecidos neste fluxograma. O

detalhamento de cada etapa serd realizado nas demais se¢des deste capitulo.

Conjunto de Imagens

Principais Caracteristicas da
Imagem

Processamento das Imagens

Andlise das Técnicas de
Segmentac3o Aplicadas

Estimativa do Tamanho das
Bolhas

Apresentacdo dos Resultados

Figura 3.1: Metodologia de pesquisa utilizada.
Fonte: O autor (2021).
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3.2. Caracterizacao da area de estudo

Este projeto tem como ponto central a andlise de métodos de processamento de imagens
aplicados na deteccdo e segmentacdo de bolhas existentes em espumas geradas por processos
de flotacdo. A partir desta deteccao, aplicar algoritmos de dimensionamento e estimar a drea de
cada bolha presente em uma imagem capturada do processo.

Os estudos se concentrardo no campo da visdo computacional. Este campo representa o
estudo detalhado do processo fisico de captura e formagao da imagem para ser possivel através
destas: retirar simples informacdes de cada pixel, combinar informacdes de vérias imagens,
contar, reconhecer objetos, dentre outros. Ela pode ser aplicada na robdtica, industria, drea
militar, medicina e outros (FORSYTH & PONCE, 2012).

Entre os métodos detalhados no campo da visdao computacional, nesta pesquisa, serdo
abordadas as etapas de pré-processamento de imagens, os algoritmos para cédlculo das dimen-
soes da bolha, deteccao de borda e segmentacdo de imagens.

Apo6s a obtencdo de resultados utilizando as técnicas de processamento de imagens, o
experimento serd repetido, desta vez, aplicando uma CNN U-net e comparado com os resultados

obtidos anteriormente.

3.3. Conjunto de Dados

As imagens utilizadas nesta pesquisa sao fotos e videos obtidos da superficie da espuma
de flotacdo. Estas imagens sdo de casos praticos na industria de minera¢ao e contém cenarios
com variagdes na textura, cor e no tamanho das bolhas. Estas condi¢des s@o relevantes, pois im-
pactam nos resultados dos métodos e sdo condicionantes para uma boa avaliagdo dos métodos
de deteccdo e estimativa de tamanho das bolhas. Em condi¢des préticas na indudstria de minera-
cdo estas variagdes, principalmente quanto ao tamanho das bolhas, sdo comuns. Sendo assim,
um método eficiente deverd conseguir estimar o tamanho das bolhas mesmo nestas condi¢des
de variabilidade.

Os principais fatores que impactam esta metodologia s@o: iluminagdo e qualidade das
imagens. As condi¢des de instalacdo dos equipamentos para aquisi¢do de imagens também sao
importantes. Em muitos dos cendrios industriais, os equipamentos de flotagdo ndo possuem um
nivel de ilumina¢ao uniforme ao longo do periodo de funcionamento destes. Estes equipamen-
tos, geralmente, trabalham 24 horas por dia, 7 dias por semana. Ou seja, existe uma grande
variagdo nos niveis de luminosidade durante os periodos noturnos ou nublados, por exemplo.
Mesmo com a utiliza¢ao de iluminacao artificial estes efeitos podem afetar as imagens captura-
das.

Outro fator relevante € a qualidade das imagens. Pelas caracteristicas do ambiente in-
dustrial, muitas vezes, podem ocorrer vibracdes nos equipamentos de flotagdo o que podem

gerar borrdes ou deixar as imagens “tremidas”. A qualidade dos equipamentos de captura de
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imagens também impacta a metodologia proposta, por influenciar diretamente o nivel de deta-
lhe dos dados. Por fim, também € necessdrio que estes equipamentos se mantenham limpos e
com uma rotina de manutencao periddica.

Com o intuito minimizar os impactos destes fatores serdao estudados alguns métodos de
processamento de imagens, os quais seriio apresentados nas préximas secdes. E muito impor-
tante 0 mapeamento destes fatores de ambiente antes da constru¢do do conjunto de dados para
parametrizar as técnicas de processamento de imagens conforme as varidveis identificadas.

O conjunto de dados utilizado foi o dataset disponibilizado por Zhang (2019) no repo-

sitério IEEE Dataport. Este conjunto contém 228 imagens diferentes de espuma de flotagdo de

um mesmo processo com resolucao de 692x518 pixels.

Figura 3.2: Amostras do conjunto de imagens de teste para os métodos de deteccio de bolhas.
Fonte: Zhang (2019).

Também foram utilizadas, para validacao do algoritmo, imagens de flotacdo de alguns
trabalhos ja executados como, por exemplo, a pesquisa de |Hu et al.| (2013)), para comparagado e
verificacdo dos resultados preliminares. Estas imagens podem ser vistas nas Figuras[2.1T]e[2.12]
do Capitulo 2]

Um passo importante antes de realizar o pré-processamento das imagens € o ajuste da
area de trabalho, isto é, certificar que as imagens apenas contenham a espuma e eliminar pos-
siveis interferéncias como, por exemplo: bordas de tanques ou partes dos equipamentos de
flotagdo.

Os dados a serem extraidos das imagens sdo: drea e distribuicdo média do tamanho das
bolhas. Para cada amostragem serd verificada acuricia na estimativa destes parametros quando

comparado ao método manual.

3.4. Ambiente Computacional

Para desenvolvimento dos métodos de segmentac@o de bolhas foi utilizado um compu-

tador com as seguintes especificacdes:

* Sistema Operacional: Windows 10 Home 64 Bits;

* Memoria RAM: 16 GB;
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* Disco Rigido: NVMe Samsung SSD 970 500GB;
¢ Processador: Intel(R) Core(TM) i7-9750H CPU @ 2.60GHz;

¢ Placa de Video: Nvidia GeForce GTX 1660 Ti 6GB;

O método de segmentacao de bolhas através do algoritmo Watershed foi implementado
em ambiente MATLAB® da empresa MathWorks. A versdo do software utilizado foi:

* MATLAB® R2018B 64 Bits;

O software MATLAB® é um ambiente de desenvolvimento computacional para anéli-
ses e implementagdo de sistemas envolvendo: dlgebra linear, graficos, simulacdes dindmicas
dentre outras aplicagdes. A plataforma também disponibiliza uma cole¢do de bibliotecas para
desenvolvimento de aplicacdes para visao computacional (CORKE!,[2007). Sendo assim, o soft-
ware MATLAB® foi escolhido para implementa¢cdao do método de segmentacao pelo algoritmo
Watershed.

A implementacdo da rede U-net para segmentagao das bolhas foi desenvolvida em am-

biente Python. Foram utilizadas as seguintes especificagdes no desenvolvimento do método:

* Python 3.8;
¢ TensorFlow 2.3.0;
e Keras 2.4.3;

e Scikit-Image 0.18.1;

A biblioteca TensorFlow é uma API de cédigo aberto para Machine Learning ampla-
mente utilizada em diversos ambientes. Desenvolvida pelo Google, esta API suporta uma va-
riedade de aplicacdes com foco em treinamento e operagdes de redes neurais. A API Keras é
uma biblioteca de cédigo aberto para desenvolvimento de aplicagdes utilizando Deep Learning.

Para as operacdes e processamento das imagens foi utilizada a biblioteca Scikit-Image.

3.5. Meétodo Watershed

O método de deteccao e andlise utilizando o algoritmo Watershed foi construido con-
forme as etapas a seguir: pré-processamento das imagens, algoritmos de segmentacio e extra-
cdo das caracteristicas de interesse da espuma. A Figura|3.3|apresenta o fluxograma de trabalho
adotado. Este método foi implementado utilizando o software MATLAB®.
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Figura 3.3: Fluxograma do método de detec¢do e estimativa de tamanho de bolhas.
Fonte: O autor (2020).

3.5.1. Processamento de Imagens

Como as imagens obtidas estdo em espaco RGB (Red, Green, Blue), para aplicagdo do
método proposto € necessdrio converter a imagem para escala de cinza e posteriormente reali-
zarmos a segmentacao. Para a eliminag@o dos ruidos € aplicado um filtro gaussiano bidimen-
sional com desvio padrdo ¢ = [ sobre a imagem em escala de cinza. Este valor foi escolhido
apos a realizacao de diversas simulagdes do método variando o valor de o. Um valor muito alto
de o resulta em uma alta descaracterizacdo da imagem o que inviabiliza a segmentacdo. Ja um
valor muito baixo, para este conjunto de dados, resultou em erros durante a segmentacao das
bolhas. Este filtro se mostrou muito importante como uma das formas para evitar a superseg-
mentacdo da imagem. O filtro gaussiano é um método de filtragem que atua como um filtro
passa baixa cujo objetivo € eliminar ruidos existentes e tem como resultante a suavizagdo da
imagem (GONZALEZ & WOODS, 2010).

Uma ferramenta matematica eficiente para evitar a supersegmentacao € a transformada
H-minima (JUNG & KIM, 2010). Esta transformada realiza a normalizacdo dos valores mini-
mos regionais de uma imagem em relagao a um valor H, também chamado de height threshold
value (ISMAIL et al., 2016). Este valor H é escolhido de forma a realizar a supressdo dos valo-

res minimos regionais utilizando como referéncia o seu respectivo valor, de modo a permanecer
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apenas os valores minimos significantes JUNG & KIM,[2010).

Para cada conjunto de testes foram realizadas diversas simulagdes para determinacao
deste valor H com o intuito de encontrar o melhor resultado. Outras alternativas para minimizar
os efeitos da supersegmentacdo também foram avaliados no desenvolvimento deste trabalho
(operagdes morfoldgicas e filtros), sendo que para este conjunto de dados a transformada H-
minima se mostrou mais eficiente. Na Figura[3.4{€ ilustrado o principio de funcionamento desta

transformada para H igual a 20% do maximo valor de pixel.
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Figura 3.4: Funcionamento da transformada H-minima para um diagrama unidimensional para
H =2 (20% do maximo valor de pixel).
Fonte: [Ismail et al.|(2016).

Utilizando este exemplo é possivel descrever o principio de funcionamento deste mé-
todo. Como o valor H escolhido € 20%, o valor a ser acrescido nos minimos locais da imagem
€ 20% do valor mdximo de pixel. O valor mdximo de pixel desta imagem € igual a 10, entdo o
valor a ser acrescido nos locais de supressao serd igual a 2 (limitando-se ao valor maximo de
pixel da imagem). A Figura [3.4] possui 3 minimos locais: 9, 3 e 0 (destacados em vermelho).
Desta forma, apds a aplicacdo da técnica H-minima, estes locais agora sdo: 10, 5 e 2. Em re-
sumo este método foi utilizado nesta pesquisa para realizar a normalizacdo dos minimos locais

de pixel da imagem e minimizar a supersegmentacao.
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3.5.2. Método de Segmentacio de Imagens

Nesta pesquisa foi experimentada a técnica de segmentacao de imagens Watershed. An-
tes de se aplicar a técnica Watershed foram experimentas técnicas de thresholding na tentativa
de detectar as bolhas em uma imagem de espuma de flotacdo. Os métodos de thresholding uti-
lizados foram: Otsu e adaptativo. Porém, os métodos nao foram capazes de realizar tal tarefa.

Quanto ao algoritmo Watershed é necessario definir os marcadores antes de iniciar o
processo de segmentacdo. Como citado na Se¢io[2.2.1] a defini¢do dos marcadores é etapa im-
portante para evitar a supersegmentacdo das imagens. Para a criacdo destes marcadores foram
analisadas as regides de pico existentes na imagem (regides com maiores valores de pixels).
Observando o conjunto de imagens deste trabalho, percebe-se que os picos estdo contidos pro-
ximos aos centros de cada bolha. Para utilizar estas regides como marcadores seria necessario
que estas fossem vales ao contrdrio de picos. Isto € importante para que ocorra a formagao
das bacias o mais proximo possivel do o que seriam as delimitagdes de borda de cada bolha.
Sendo assim, € necessario antes de aplicar o Watershed inverter as cores da imagem que estao
em escala de cinza. Com a imagem invertida, agora podemos utilizar as regidoes de valor mi-
nimo como marcadores no processo de segmentacdo. Na Figura[3.5]€ ilustrado um exemplo do
resultado da extra¢do destes marcadores utilizando como imagem original a Figura[2.11] Cada

etapa para construcio destes marcadores e aplicagdo do método Watershed estdo descritos nas

secdes a segulir.
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(a) Imagem original. (b) Marcadores extraidos. (c) Imagem segmentada.

Figura 3.5: Exemplo de marcadores utilizados para segmentacao.
Fonte: O autor (2021).

3.5.3. Metodologia Watershed

Conforme apresentado na Figura [3.3] a metodologia empregada para segmentagio de
bolhas utilizando Watershed se inicia com a imagem original em escala RGB como a Figura
[3.64] a seguir. Este exemplar ¢ uma imagem em escala e cores reais da espuma de um processo
de flotagdo.

ApOs a leitura da imagem original o proximo passo da metodologia € converter a imagem

em escala RGB para escala de cinza. A imagem em escala de cinza estd disposta na Figura[3.6b
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Essa conversdo para escala de cinza € necessdria para possibilitar a aplicacdo dos métodos de
processamento de imagens como Watershed e transformada H-minima.

Para eliminag@o de possiveis ruidos na imagem que possam impactar a segmentagao é
aplicado um filtro gaussiano bidimensional com desvio padrdao o=/. Como descrito na Se¢ao

[3.5.1] este valor foi escolhido apds ter se mostrado o mais eficiente na segmentagéo de bolhas

do conjunto de dados escolhido através da realizacdo de testes variando este valor.

(a) Imagem original. (b) Imagem em escala de cinza. (c) Filtro gaussiano.

Figura 3.6: Processamento inicial das imagens para aplicagdo do algoritmo Watershed.
Fonte: O autor (2021).

Como os valores de maximo de pixel (picos) estdo localizados nos centros de cada bo-
lha, para aplicacao do algoritmo Watershed é necessario transformar estes em valores minimos
locais de pixel (vales). Isto € necessario pelo principio de funcionamento do método onde as
areas a serem segmentadas devem formar “represas”. Por esta razdo, o proximo passo € inverter

a imagem apos a aplicacdo do filtro gaussiano. O resultado pode ser observado na Figura[3.7a]

(a) Imagem invertida em escala de cinza. (b) Apés transformada H-minima.

Figura 3.7: Inversao da imagem e aplicacdo da transformada H-minima.
Fonte: O autor (2021).

Agora com a imagem invertida, aplicamos a transformada H-minima para normalizar as
regioes de valores minimos de pixel e evitar a supersegmentagdo quando aplicarmos o algoritmo
Watershed. A imagem ap6s a aplicagdo da transformada H-minima estd ilustrada na Figura[3.7b]

Para aplicacdo do algoritmo Watershed € necessario, para este estudo de caso, extrair os

marcadores para realizar a segmentacdo das imagens. Utilizaremos como marcadores as dreas
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de reflexo de cada bolha, as quais sdo as regides de valor minimo pixel da Figura [3.70] Os

marcadores extraidos podem ser observados na Figura
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(a) Extracdo de marcadores. (b) Resultado da segmentacdo.

Figura 3.8: Extra¢do de marcadores e resultado da segmentacdo utilizando o método Watershed.
Fonte: O autor (2021).

Por fim, com os marcadores extraidos e a imagem ja pré-processada, aplicamos o algo-
ritmo de segmentacdo Watershed. Com o resultado obtido é aplicada uma mdscara das regides
segmentadas sobre a imagem original para apresentacio dos resultados. O resultado desta me-
todologia de segmentacdo pode ser visto na Figura[3.8b]

Apresentada na Se¢ao[3.5.1] a Tranformada H-minima possui um grande potencial para
evitar a supersegmentacdo das imagens quando aplicada em conjunto com o algoritmo Wa-
tershed. Neste trabalho, este método apresentou bons resultados em evitar a supersegmentacdo
das imagens de espuma de flotacdo. A sua capacidade de normalizacdo das regides de valo-
res minimos de pixel se mostrou eficiente e possibilitou uma melhor segmentacdo. A Figura
[3.9] apresenta uma comparacdo entre as segmentacdes com e sem a aplicagdo da transformada
H-minima.
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Figura 3.9: Efeito da aplicacdo da transformada H-minima na segmentagdo das imagens.
Fonte: O autor (2021).
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3.6. Método U-net

Para implementagdo do método de segmentacdo utilizando a rede CNN U-net foram
utilizados os conceitos tedricos apresentados na Segdo [2.3.1] do Capitulo 2] Os parametros

utilizados para realizac@o do treinamento da rede estdo dispostos a seguir:

Amostras de imagens para treinamento: 198;

Batch Size: 2;

Nimero de passos por época: 100;

* Ndmero maximo de épocas de treinamento: 50;

Numero de passos total: 5000;

Fungao de ativacdo: ReLU (Rectified Linear Unit);

Estes parametros foram escolhidos ap6s diversas simula¢des do modelo variando-se os
parametros da rede CNN e obtiveram os melhores resultados. Para realizagdo dos testes da
rede U-net treinada, foram utilizadas 30 amostras de imagens de espuma de flotagdo. Com a
imagem segmentada através da rede neural € necessdrio realizar um pds-processamento para
deteccao dos contornos e criacdo das méscaras de segmentacdo. O conjunto de dados utilizado
estd descrito na Sec¢ao[3.3]

3.6.1. Data Augmentation

Um dataset limitado pode ser um grande desafio para aplicacio em modelos de deep
learning, como por exemplo as redes neurais convolucionais. Um modelo de treinamento em
redes neurais exige um grande volume de dados (ANTONIOU et al., [2018). Modelos com um
conjunto de dados reduzido podem sofrer de um fenomeno chamado overfitting. Isto acontece
quando o modelo de treinamento “memoriza” algumas caracteristicas especificas do conjunto
de treinamento e perde a capacidade de generalizacio para entradas diferentes das existentes
no conjunto de treinamento (ANTONIOU et al., 2018; DIETTERICH, |{1995). Em resumo,
o overfitting impacta diretamente na capacidade de predicao da rede neural o que resulta em
resultados ndo satisfatorios do modelo.

Uma maneira de aumentar a diversificagao do dataset e evitar o overfitting € a utilizacao
de técnicas de Data Augmentation (SHORTEN & KHOSHGOFTAAR, 2019). Este método se
diferencia da maioria dos outros, pois este trabalha na causa raiz do problema de overfitting que
¢ o conjunto de dados de treinamento. Através das transformagdes realizadas pelos métodos de
Data Augmentation é possivel extrair ainda mais informacgdes do dataset original (SHORTEN
& KHOSHGOFTAAR, 2019).
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Os métodos de Data Augmentation conseguem executar este aumento no volume e di-
versificagdo do dataset através da realizacdo de varias transformacdes no conjunto de dados
original (KRIZHEVSKY et al.l, 2012)). Estas transformacdes podem ser, por exemplo: transfor-
macdes geométricas, fotométricas, no espaco de cores e baseadas em Deep Learning
INIOU et al.|[2018; [SHORTEN & KHOSHGOFTAAR, 2019).

Nesta pesquisa, o conjunto de dados utilizado possui 228 imagens, onde 198 foram uti-

lizadas para treinamento e 30 para testes da rede. Para aumentar o dataset e evitar o overfitting
do modelo foram utilizadas algumas técnicas de Data Augmentation. Foram aplicadas, neste

trabalho, as seguintes transformagdes geométricas: Rotacdo, Translacdo, Shear, Zoom e Flip-

ping.

3.6.2. Criacao do Ground Truth

O conjunto de dados deZhang| apresentado na Se¢ao[3.3|ndo disponibiliza as suas
respectivas imagens Ground Truth. Para treinamento da rede U-net foi necessdrio estabelecer
uma metodologia para criagdo destas amostras. A criacdo deste conjunto de Ground Truth de
maneira manual ndo se mostrou viavel a curto prazo devido ao nimero de amostras do conjunto
de treinamento (198 imagens), ao nimero de bolhas e aos detalhes existentes em cada imagem
de espuma de flotagdo. Desta forma, foi utilizado o algoritmo Watershed citado na Segdo [3.3]

para criacdo do Ground Truth.
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Figura 3.10: Exemplos de Ground Truth criado utilizando Watershed.
Fonte: O autor (2021).

Ap6s a aplicacdo do Watershed para segmentacio é realizado um pds-processamento
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das imagens para padronizac¢do dos resultados conforme Figura[3.10] Também é realizada uma
correcdo manual nas imagem de Ground Truth onde encontrados erros de segmentagdo. Porém
este ajuste ndo € uma tarefa facil, principalmente nas regides mais escuras da imagem.

Esta metodologia se mostrou rdpida e eficiente para a geracdo do Ground Truth para
o conjunto de dados desta pesquisa. Por ser um método automadtico, € possivel repetir as si-
mulacdes e realizar ajustes manuais buscando a criacdo de um conjunto Ground Truth melhor.
Apesar do bom desempenho, este método nao gera um conjunto Ground Truth perfeito devido a
complexidade das imagens, os quais podem impactar o treinamento do modelo U-net. Esta ana-
lise serd discutida na Secao do Capitulo 4 Em resumo, foi utilizada esta metodologia para

criacdo do conjunto Ground Truth e aplicado para treinamento da rede U-net desta pesquisa.

3.7. Analise dos Resultados e Estimativa do Tamanho de Bo-
lhas

Ap6s a segmentacdo da imagem através dos métodos propostos, a proxima etapa da me-
todologia é contar o nimero de segmentos e estimar os seus tamanhos. Para o nosso problema,
cada segmento € uma bolha, e o tamanho serd calculado através da drea em numero de pixels de
cada corpo encontrado e gerado um histograma destes tamanhos estimados. Apds este cdlculo é
desenhado os contornos de cada bolha utilizando como fundo a imagem original e apresentados
os resultados obtidos.

Antes de se construir o histograma de tamanhos € necessario realizar a exclusao dos
outliers existentes no conjunto de segmentos encontrados. Um outlier pode ser definido como
um evento distante em relag@o as outras observagées em um mesmo espago amostral. Estes dis-
tanciamentos, muitas vezes, sao chamados observacdes “anormais”, contaminantes, estranhas
dentre outras designagdes (FIGUEIRA, 1998)). Em nosso caso pratico, estes outliers sdo gera-
dos a partir de diversas situagdes como: erros na segmentacao, falhas na aquisi¢ao das imagens,
eventos isolados ou até mesmo eventos indesejados de processo. Desta forma, a retirada destes
outliers garante uma melhor compreensao dos resultados alcangados.

Para este estudo de caso, foi definido como outlier todo o valor de drea encontrado que
fosse superior a 3 vezes o median absolute deviations (MAD), também conhecido como desvio

absoluto médio. Onde a equacao para determinar este desvio absoluto médio é:

Yo lxi —X|
n

MAD = 3.1

Onde:

x € o conjunto de valores;

¥ € amédia dos valores;
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n € o nimero de amostras do conjunto;
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Figura 3.11: Exemplo de histograma de tamanho de bolhas.
Fonte: O autor (2021).

Com todas as dreas calculadas e retirados os outliers é gerado o histograma de tamanhos
de cada imagem como ilustrado na Figura[3.11] Com estas informagdes consolidadas agora é
possivel extrair algumas informacdes estatisticas importantes de cada amostra. Neste trabalho,
para cada imagem segmentada, foram calculados: o desvio padrdo, média e variancia das areas

em pixel de cada segmento encontrado (bolhas) para analise dos resultados.

3.8. Acuracia do Método

Para interpretarmos a efetividade dos métodos de segmentagdo aplicados € necessario
estabelecer uma métrica para avaliagdo da acurdcia dos mesmos. No trabalho de [Hu et al|
foi utilizado como métrica a razdo entre o nimero de bolhas encontrados automatica-
mente pelo nimero de bolhas obtidos manualmente. Estes também realizaram a anélise visual
da imagem para determinar se o processo de segmentacdo ocorreu de forma satisfatéria ou
se ocorreu alguma falha no processo como, por exemplo, uma possivel supersegmentacdo ou
subsegmentacao.

Nesta pesquisa foi utilizado métrica semelhante a utilizada por [Hu et al| (2013) para

determinacdo da acurdcia dos métodos. Desta forma, primeiramente € realizada uma verificagao

qualitativa (andlise visual) da segmentacdo. Apds a validacdo da segmentacdo € calculado o

erro do processo e obtida a acurdcia em porcentagem. O cdlculo de acuricia, neste trabalho,

56



¢ realizado para cada processo de segmentacdo. A férmula para determinacio da acuricia dos

métodos esta disposta a seguir:

U-M
E = g (3.2)
M
A= (1—-E)-100% (3.3)
Onde:
U ¢é o nimero de bolhas contadas pelos métodos de segmentacio;
M € o nimero de bolhas contadas manualmente;
E € o valor do erro encontrado para cada processo de segmentacao;
A é o valor da acurécia obtida para cada processo de segmentacao;
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4. Resultados e Discussao

Os métodos de deteccdo e estimativa de tamanho de bolhas em espuma de flotacao
propostos neste trabalho foram implementados em ambiente MATLAB® e Python conforme
descrito na Sec@o[3.4] O conjunto de imagens utilizado para testes e validagdo de cada método

estdo descritos na Secao[3.3] A Figurald.T|apresenta alguns exemplares deste conjunto de dados.

4.1. Validacao do Método Watershed

Nesta se¢do serdo apresentados os resultados obtidos pelo método de segmentacdo Wa-
tershed, implementado em ambiente MATLAB®, conforme descrito no Capitulo 3| Na tenta-
tiva de replicar os resultados obtidos por Hu et al.| (2013) em seu trabalho, como apresentado
na Figura[2.12] foi utilizada a Figura.Ta|para validagdo do método Watershed. A metodologia

empregada para obtengdo dos resultados seguiu o fluxograma apresentado na Figura|3.3

il

(a) Fonte: Hu et al.|(2013). (b) Fonte: |Zhang (2019). (c) Fonte: Zhang (2019).

Figura 4.1: Conjunto de imagens de teste para os métodos de detec¢do de bolhas.

A primeira tentativa para detec¢do das bolhas foi utilizando técnicas de thresholding
cléssicas e verificar a sua eficiéncia na detec¢do de bolhas em espuma de flotagdo. As técnicas
utilizadas foram o método de Otsu e thresholding adaptativo. Os resultados estdo ilustrados
nas Figuras @ e @ Como pode ser observado, os métodos ndo se mostraram eficientes em
detectar bolhas contidas nas espumas. As imagens acabaram sendo descaracterizadas pelas

técnicas de thresholding.

Figura 4.2: Resultados do thresholding utilizando o método de Otsu.
Fonte: O autor (2020).
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Figura 4.3: Resultados do thresholding utilizando o método adaptativo.
Fonte: O autor (2020).

Dentre estas técnicas, o método adaptativo alcangou o melhor resultado conseguindo
uma maior representatividade das bolhas, porém ainda insatisfatério. Possivelmente, este al-
cancou melhor resultado por trabalhar com o thresholding local enquanto o método de Otsu
realiza a limiarizacao global.

Algumas caracteristicas das imagens de espuma de flotacdo impactaram a utilizacdo de
apenas métodos de thresholding na segmentagcdo. A textura das bolhas, reflexos, sombras e o
fato destas imagens ndo terem um background diminuem a efici€ncia destas técnicas.

Como alternativa aos métodos de threhsolding foi aplicado o algoritmo Watershed. O
funcionamento e metodologia desta técnica estdo descritos no Capitulo [3] Alguns exemplos

dos resultados obtidos através das simula¢des com este algoritmo estdo apresentados nas Figu-

v
PORrI TSI~
(a)

Figura 4.4: Resultados da segmentacgdo utilizando algoritmo Watershed para a ﬁgura
Fonte: O autor (2021).

Analisando a Figura [4.4] foi possivel perceber o bom resultado do método na detecgdo
de bolhas. Isto também pode ser comprovado quando comparado ao resultado obtido por
(2013)), ilustrado na Figura [2.12] onde se obteve acuricia acima de 90% na segmenta-
¢do. O resultado visual da segmentagdo estd semelhante ao encontrado por [Hu et al.| (2013). A
acurdcia obtida por[Hu et al | foi calculada dividindo o nimero de bolhas encontradas pelo
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método automatizado pela contagem manual de bolhas realizada pelos autores. O algoritmo se
mostrou eficiente em segmentar tanto os objetos grandes quantos os de menor tamanho. Outro
fator importante, é o fato do resultado ndo apresentar uma supersegmentacao (poucas bolhas
ficaram divididas), o qual era um dos objetivos no emprego das técnicas de pré-processamento
aplicadas, como a transformada H-minima. O histograma de tamanhos desta segmentacio pode

ser visto na Figura[d.3]
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Figura 4.5: Histograma de tamanhos obtido da segmentacio da ﬁgura
Fonte: O autor (2021).

Através deste histograma € possivel analisar a distribui¢do dos tamanhos das bolhas
presentes na imagem da espuma de flotacdo e realizar algumas constatacdes. Pelo histograma
apresentado € possivel perceber que a maior parte das bolhas possuem um tamanho entre 200
a 400 pixels de area. Esta informacgdo € importante, pois a partir desta medicao seria possivel
correlacionar a eficiéncia do processo ao tamanho das bolhas geradas pelo equipamento de
flotacdo, desta vez utilizando um método padronizado. Vale ressaltar que este tamanho em pixel
€ relativo a resolucdo da imagem que € 488x365 pixels. O tamanho ideal para as bolhas neste
tipo de processo varia conforme cada aplicacdo e as maneiras para a sua correta determinagao
estdo descritas na Secdo [2.1]do Capitulo 2] Os dados estatisticos extraidos desta segmentac¢do
estdo apresentados na Tabela[d.1]

Com a validagdo do método, replicando os resultados obtidos por[Hu et al | em seu
trabalho, o préximo passo foi testar a proposta de segmentacao utilizando o dataset de
(2019) descrito na Se¢do[3.3|do Capitulo 3] As Figuras [4.6]e 4.7 apresentam alguns dos resul-

tados alcancados para este dataset. A segmentacio obtida neste conjunto de dados apresentou
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Tabela 4.1: Dados estatisticos (em pixels) obtidos da segmentacdo da ﬁgura

Métrica Valor
Niimero de Bolhas 385
Desvio Padriao 220

Variancia 48.427
Média 323

Fonte: O autor (2021).

resultados semelhantes aos citados anteriormente para a Figura 4.4} porém com algumas parti-
cularidades. As imagens originais deste dataset (Figuras {.6|e sd30 mais escuras, possuem
uma variagcdo de iluminacao ao longo de toda a drea de trabalho e possuem uma resolugdo de
692x518 pixels. Além disto, estes exemplares possuem maior resolugdo e nitidez das imagens.
Este maior nivel de detalhes faz com que as bolhas apresentem maior textura, o que representa
de fato a prética industrial. Isto causou, principalmente em bolhas maiores, uma supersegmen-
tacdo impactando a eficiéncia do método. Nas regides mais escuras isto dificultou a correta
segmentacdo de algumas bolhas. Mesmo com estes impactos, os resultados possuem um bom

nivel de satisfacdo e estes erros ja eram esperados devido a natureza pratica do experimento.
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Figura 4.6: Resultados da segmentac¢do utilizando algoritmo Watershed para a ﬁgura
Fonte: O autor (2021).

Através das imagens segmentadas foi construido o histograma de cada uma delas para
andlise dos resultados obtidos. Avaliando os resultados, € possivel perceber que a Figura
apresenta um menor nimero de bolhas pequenas do que as existentes na Figura f.6al Isto
também fica claro analisando os histogramas de tamanho de cada uma delas. Enquanto a distri-
buigdo de tamanhos do histograma da Figura [4.8b apresenta um valor de pico menor e limites
horizontais maiores, o histograma da Figura [4.8a apresenta uma maior concentrag¢io de bolhas
menores que 400 pixels de drea. Os histogramas gerados estdo ilustrados na Figura.8]

Desta forma, é conclusivo que no momento de captura da imagem da Figura 4.6a o

equipamento de flotagdo estava com parametros de controle e processo com maior capacidade
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Figura 4.7: Resultados da segmentacgdo utilizando algoritmo Watershed para a ﬁgura
Fonte: O autor (2021).
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Figura 4.8: Histograma de tamanhos para as segmentacodes da figura e ﬁgura
Fonte: O autor (2021).

de geracdo de bolhas pequenas. Estas informag¢des obtidas de forma padronizada e com base
estatistica podem ser utilizadas de maneira eficiente para tomada de decisdo durante o controle
operacional em processos de flotacdo mineral.

Os dados estatisticos extraidos destas segmentagdes estdo dispostos na Tabela 4.2] Ana-
lisando a Tabela[d.2]¢ possivel perceber que a Figurad.6possui maior niimero e menor tamanho
médio de bolhas em relagdo a Figura A Figura .6 também apresentou um desvio padrdo
menor do que a Figura[d.7] Isto pode ser verificado analisando os respectivos histogramas de
cada imagem. Nele é possivel perceber que a Figura {.6 possui um niimero maior de bolhas
em uma mesma faixa de tamanhos e com areas relativamente menores do que as existentes na
Figura[d.7] Realizando uma andlise visual em cada imagem € possivel confirmar o resultado ob-
tido, demonstrando o potencial do método para quantificar estas métricas e prover informacoes

relevantes referente ao processo de flotagao.
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Tabela 4.2: Estatisticas obtidas pelo método utilizando Watershed.

N° de Bolhas Tamanho Médio (Area) Desvio Padrao Variancia
Figurad.1b 763 309 pixels 208 43.440
Figurald.1c 325 694 pixels 612 37.397

Fonte: O autor (2021).

4.2. Resultados Watershed

Ap6s a validacdo do método Watershed foram utilizadas 30 amostras de imagens para
aplicacdo da técnica e consolidagcdo das andlises finais deste trabalho. Estas amostras também
sdo parte do dataset de[Zhang|(2019) descrito na Se¢ao[3.3]do Capitulo[3] Este mesmo conjunto
de testes foi utilizado pela rede U-net para avaliacdo do desempenho de ambos os métodos. Os
resultados das segmentagdes destas 30 amostras estdo disponibilizadas no Apéndice [A]

Com a extracdo dos dados estatisticos e histograma de tamanhos de cada imagem de
espuma de flotagao € possivel construir uma base de dados onde estes valores poderiam servir
de referéncia e serem correlacionados com os resultados de desempenho do processo. Isto per-
mitiria o desenvolvimento de melhores estratégias de operacdo e consequentemente melhores
acoes de controle.

E possivel perceber pela Tabela que os dados estatisticos extraidos possuem forte
correlagdo com a andlise visual da imagem. Imagens com bolhas menores possuem, geralmente,
além do seu nimero maior de bolhas um desvio padrdo menor. Isto pode estar correlacionado
com o fato, de que bolhas menores podem indicar um processo mais estdvel enquanto bolhas
maiores estdo geralmente relacionadas a alguma anormalidade dos parametros internos do pro-

cesso. Algumas amostras das imagens segmentadas pelo método Watershed estao disponiveis
na Figura[d.9
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Figura 4.9: Exemplos de resultados das segmentacdes conforme Tabela
Fonte: O autor (2021).

Por fim, através da observagado dos resultados alcangados com as 30 amostras € possivel
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constatar que o método para este conjunto de dados, considerando todas as suas particularida-
des, se mostrou eficiente na tarefa de segmentacdo das bolhas. Visualmente € possivel verificar
que grande parte das segmentagdes ocorreu de maneira satisfatéria. Todos os resultados das

segmentacoes obtidas pelo método Watershed podem ser vistos no Apéndice [A] deste trabalho.

Tabela 4.3: Estatisticas obtidas pelo método utilizando Watershed para o grupo de testes do
Apéndice[A]

N°de Bolhas Tamanho Médio (Area) Desvio Padrdo Variancia

FiguralA.l 239 747 520 270038
Figura|A.2 181 1015 707 499597
Figura|A.3 176 1074 812 659708
Figura|A .4 357 504 310 96114

FiguralA.5 192 892 645 415888
Figura|A.6 251 720 461 212402
Figura|A.7 416 455 269 72291

Figura|A.8 294 681 474 225145
Figura|A.9 335 539 335 112020
Figura|A.10 238 794 564 318548
Figura|A.11 212 946 648 419414
Figura|A.12 168 886 656 4290842
Figura|A.13 309 587 335 112451
Figura|A.14 368 421 265 70474

Figura|A.15 219 890 632 398972
Figura|A.16 253 637 439 192924
Figura|A.17 386 491 311 96802

Figura|A.18 186 816 607 368574
Figura|A.19 332 573 370 136614
Figura|A.20 180 857 613 375477
Figura|A.21 350 541 345 118880
Figura|A.22 188 878 630 396763
Figura|A.23 229 780 554 306972
Figura|A.24 249 662 422 177670
Figura|A.25 266 678 454 205914
Figura|A.26 160 899 697 486002
Figura|A.27 428 431 253 64140

Figura|A.28 280 630 428 182945
Figura|A.29 159 974 684 467387
Figura|A.30 302 618 404 163323

Fonte: O autor (2021).
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4.3. Resultados U-net

O préximo passo deste trabalho € realizar as simulagdes com o método U-net conforme
descrito na secdo [3.6) do Capitulo 3] Todo o método de segmentagdo foi desenvolvido em
ambiente Python. Foram utilizadas 198 amostras para treinamento do modelo. O modelo foi
treinado em 50 épocas com 100 passos totalizando 5000 iteracdes. Os resultados do treinamento

da rede podem ser vistas na Figura[4. 10} O modelo construido alcangou acurécia de treinamento

de 94,2% o que estd compativel com os resultados obtidos por[Ronneberger et al. (2015 em seu

trabalho. A metodologia para determina¢do da acurdcia do método na etapa de testes seguiu os
passos descritos na Secdo [3.8] Além deste desempenho, a rede durante o treinamento alcangou

12,8% de perca ao fim do processo de treinamento.

Treinamento - Métricas Treinamento - Métricas

Acurdcia
=3

Percas
c
o

10 20 30 40 50 &0 0 10 20 30 40 50 60

Numero de Epocas Nimero de Epocas
(a) Grafico da acuracia durante o treinamento. (b) Grifico das percas durante o treinamento.

Figura 4.10: Gréficos das métricas de treinamento da rede U-net.
Fonte: O autor (2021).

A segmentagdo utilizando a rede U-net apresentou 6timos resultados. As Figuras 4.11]
M.12) e @.13] ilustram algumas das segmentagdes obtidas. Analisando os resultados, o modelo
de rede U-net conseguiu segmentar de maneira satisfatoria as amostras de imagem de espuma
de flotacdo. Da mesma forma que no método Watershed, o modelo foi capaz de superar os

diferentes niveis de cor e sombras principalmente nas bordas das imagens.
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(a) Imagem original. (b) Resultado da rede U-net. (c) Imagem segmentada.

Figura 4.11: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 02.
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(a) Imagem original. (b) Resultado da rede U-net. (c) Imagem segmentada.

Figura 4.12: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 03.
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(a) Imagem original. (b) Resultado da rede U-net. (c) Imagem segmentada.

Figura 4.13: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 23.

Durante o treinamento da rede foram processadas 198 imagens por 5000 iteracdes. Apds
o treinamento, o modelo gerado processou 30 imagens de testes gerando 30 resultados de saida.
Os resultados das segmentagdes das 30 amostras estdo disponibilizados no Apéndice [B]

Como o Ground Truth utilizado no treinamento da rede apresentava alguns erros, como
citado na Sec¢do[3.6.2)do Capitulo[3] algumas falhas na detec¢do ocorreram. Estes erros se deram
principalmente em relac@o as bolhas maiores as quais possuiam detalhes visuais que induziram
estas segmentacdes equivocadas. Estes erros em sua grande maioria foram: texturas, sombras
e reflexos no interior das bolhas com maior tamanho. Apesar destes erros, de maneira geral o
método foi eficiente na segmentacao correta de bolhas em espuma de flotacdo como pode ser
visto nos resultados disponiveis no Apéndice [B] Analisando os resultados obtidos com o grupo
de testes € possivel verificar que o modelo da rede conseguiu atingir uma boa capacidade de
generalizagdo na tarefa de segmentacao de bolhas. Isto fica mais claro quando analisamos estes
resultados em conjunto com os resultados obtidos pelo método Watershed. Mesmo utilizando
um Ground Truth ndo ideal o modelo conseguiu segmentar bolhas corretamente nas regides
mais escuras, regioes estas onde o Ground Truth utilizado para treinamento apresentava mais
falhas. O processo completo para treinamento e testes durou 9,14 horas utilizando o ambiente

computacional citado na Sec@o [3.4]do Capitulo 3]
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4.4. Avaliando a Acuracia

Como critério de avaliacdo do método de deteccao de bolhas para o método Watershed,
foi realizada a detec¢do manual das bolhas e comparados os resultados encontrados em rela-
¢do ao método proposto. Devido ao fato do dataset de (2019) nao disponibilizarem um
Ground Truth, a validagdo do método de contagem de bolhas foi realizada manualmente. Tam-
bém foi realizada a validacdo visual de cada segmentacdo para verificacdo dos resultados. A
metodologia para cdlculo da acurdcia dos metddos estd disposta na Segao[3.8]

Para possibilitar uma maneira mais eficaz para execucao desta andlise manual foram se-
lecionadas 22 amostras de diferentes tamanhos neste conjunto de dados. A partir destas amos-

tras comparamos os resultados obtidos com os calculados manualmente. Também foi utilizada

nesta verifica¢do a Figura [4.1al de Hu et al.| (2013). Comparando a acuricia calculada neste

trabalho para esta imagem € possivel validar o desempenho do método proposto onde 0 mesmo

atingiu acurdcia acima de 90% da mesma maneira que obtido por [Hu et al.| (2013) em seu tra-

balho. A Figura[d.14]apresenta 3 destes exemplares utilizados para esta verificacdo. A Tabela
M.4 e a Tabela[d.5) apresentam os dados calculados de acurdcia para o método Watershed. Para

este conjunto o erro médio do método Watershed foi de 5,92%.
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Figura 4.14: Imagens parciais segmentadas para avaliacdo da acurdcia do método de segmenta-
cao Watershed.

Tabela 4.4: Resultados de acuracia calculados para o método Watershed.

N° de Bolhas Acurdcia Tamanho Médio (Area)

Imagem|4.1a| 385 94,83 % 415 pixels
Imagem@4.14 47 90,70% 355 pixels
Imagem 4.14b 86 96,51% 326 pixels
Imagem4.14c 56 95,65% 399 pixels

Fonte: O autor (2021).
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Tabela 4.5: Resumo dos dados estatisticos de desempenho para o método Watershed.

N°de Amostras Erro Médio Desvio Padrao do Erro
22 5,92% 3,04%

Fonte: O autor (2021).

4.5. Avaliacao dos métodos

De uma maneira geral, como pode ser observado na Figura 4.15] ambos os métodos
apresentaram resultados de segmentacdo satisfatérios para as imagens de espuma de flotacao

do conjunto de dados desta pesquisa.

(ARSI AR
BTSSR

N A
séqm
¥

[/
(3

e
(Y

‘3&

-\

Al
N,

hﬁ‘ﬁ\ AL

(a) Segmentacdo por Watershed.

o

i
.[““‘n:

AT 5
S

Rn AT
L)
() Q ),
SR e

:J“ ; rid

(c) Segmentagdo por Watershed.

Figura 4.15: Comparacao entre os resultados de segmentagao entre os métodos.
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Avaliando os resultados obtidos € possivel verificar que o método de deteccao de bo-
lhas utilizando U-net conseguiu uma excelente segmentagdo, principalmente nas zonas mais
escuras das imagens. Ja o método Watershed obteve mais dificuldades em alcancar os mesmos
resultados nestas regides.

Como ilustrado na Figura [4.15] principalmente nas regides destacadas em vermelho, o
método U-net segmentou as bolhas com maior precisdo do que a rede Watershed (analise visual
das imagens). Isto se justifica pelo fato do modelo U-net ser capaz de “aprender” (capacidade
de generalizacdo) e classificar as bolhas mesmo em zonas com poucos detalhes e cores como
destacado na Figura Esta limitagdo do método Watershed também pode implicar na sua
aplicabilidade em outras situagdes operacionais que envolvam flotacdo. Por ser um método
matematico se faz necessdria a adaptacio de todo o processo sempre que as condigdes visuais
das imagens mudarem. Manter as condi¢des visuais de captura das imagens € parte importante
para garantir o desempenho do método Watershed. Ja a rede U-net, principalmente pelos re-
sultados ja citados, possui um grande potencial de adaptacdo as diferentes condi¢des visuais e
operacionais pela sua alta capacidade de “aprendizagem” e segmentacdo. Isto fica claro quando
verificamos que mesmo com um Ground Truth limitado o modelo da rede U-net alcangcou uma
capacidade de generalizacdo na segmentacao nas regides mais escuras da imagem. Estas regides
foram os locais com mais erros de segmentacdo de bolhas no método Watershed.

A Tabela[d.6|apresenta os tempos de processamento de cada método. Como se esperado,
o tempo de execu¢do da rede U-net para 30 amostras foi superior ao método Watershed. Além
disto o tempo de treinamento da rede € relativamente alto. O método Watershed por ser um mé-
todo matematico para processamento digital de imagens ndo necessita da etapa de treinamento,

com isto ndo € necessario este alto tempo de processamento como no método U-net.

Tabela 4.6: Tempo de processamento dos métodos.

Numero de Amostras Watershed U-net
Treinamento 198 - 32.920,10 s
Segmentagdo 30 14,53 s 30,10 s

Fonte: O autor (2021).
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5. Conclusao

O controle 6timo de flotagdo € um processo complexo que exige o monitoramento e
andlise de uma grande quantidade de varidveis de processo. Muitas vezes a operacdo deste
processo fica dependente da experiéncia dos operadores da planta. Isto pode causar uma falta
de padronizacao da operacdo, principalmente durante as trocas de equipes dos turnos ou quando
ocorrem alteracdes do minério a ser processado. Esta falta de padrao pode acarretar na perda
de produtividade. Na busca de diminuir o empirismo nos ajustes de operagdo em processos
de flotacdo, a aplicacdo de técnicas de visdo computacional vém sendo amplamente estudadas
obtendo bons resultados, conforme apresentado no Capitulo[2] Com os resultados obtidos neste
trabalho, fica constatado o potencial na utilizacdo do método Watershed para a segmentagao
da espuma e, a partir deste, estimar os respectivos tamanhos de cada bolha existente em uma
imagem de processo. Mesmo diante destes resultados, algumas caracteristicas na aquisi¢ao de
imagens interferem na maxima eficiéncia na deteccdo destas bolhas. A transformada H-minima
obteve bons resultados eliminando ruidos e diminuindo a supersegmentacdo. Sua utilizagdo em
conjunto com o método Watershed apresentou bons resultados de segmentacio para o dataset
desta pesquisa. Contudo, somente este método, em alguns casos de teste como na Figura
nao se mostrou totalmente eficiente. Isto justifica a necessidade de avangar os testes com outras
técnicas de pré-processamento e na avaliacao da rede U-net como alternativa para segmentagao
de bolhas.

Apesar dos bons resultados alcangados pelo método Watershed, pelo fato de ser um mé-
todo matematico, a técnica possui limitacdes em sua aplicacdo. Condi¢des com sombras, baixa
resolucdo e outras dificuldades impactam diretamente no resultado do método. Desta forma,
em muitas situacdes praticas, é necessdrio adaptar as técnicas de processamento de imagens,
bem como ajustar as parametriza¢des do método proposto para conseguir alcancar o objetivo de
segmentacdo das bolhas com alta acurécia.

A rede CNN U-net se comprovou uma excelente alternativa para segmentacdo de ima-
gens em espuma de flotagdo. Esta constatagdo colabora com os resultados obtidos por Liu et al.
(2020). A sua capacidade de aprendizagem profunda gerou 6timos resultados mesmo na exis-
téncia de sombras, poucas cores, baixa resolu¢cdo dentre outros. Mesmo com o Ground Truth
ndo ideal (com algumas falhas de segmentacdo) o modelo U-net conseguiu "aprofundar”o seu
aprendizado (capacidade de generalizagdo) conseguindo uma segmentacao mais exata que o
método Watershed em regides e condicdes mais complexas ja citadas. Desta forma, € possivel
concluir que a aplicagdo de redes CNN U-net sdo vidveis para a segmentacdo de bolhas em
espuma de flotacao.

Concluindo, ambos os métodos apresentaram resultados satisfatérios para segmentacao
de bolhas em espuma de flotagcdo e podem ser aplicados em casos préticos na inddstria de
mineracdo. O método Watershed se mostrou um método com menor custo computacional e

menor tempo de processamento das imagens do que a rede U-net. Contudo, o modelo U-
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net mostrou um maior potencial para segmentacdo de bolhas dada as diversas adversidades
encontradas em casos praticos de flotacdo. Ambos os métodos foram capazes de extrair dados
estatisticos e padronizados para cada imagem de flotacdo disponivel. A partir do momento
em que estas informagdes possam ser obtidas através de método padronizado e estruturado, as
mesmas podem ser utilizadas como ferramenta de apoio aos operadores e sistemas de controle

visando a otimizacao dos resultados do processo de flotacao.
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(a) Imagem original. (b) Resultado Watershed.

@

Figura 5.1: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 29.
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6. Trabalhos Futuros

Considerando os resultados encontrados e as conclusdes finais deste trabalho, sdo apre-
sentados novos desafios de pesquisa, investigacdo e trabalhos futuros para a sequéncia deste
projeto. A implementacdo e otimizagdo de sistemas de controles em processo de flotagdo € um
campo de trabalho continuo e com o avancgo das tecnologias empregadas nos sistemas de aqui-
sicdo e processamento de dados tem se tornado ainda mais promissor. Desta forma, o estudo
de novas técnicas de processamento e segmentacdo de imagens se faz importante na busca de
encontrarmos processos mais eficientes e com maior exatidao. O emprego de redes CNN como,
por exemplo, a rede U-net, também mostra potencial devido a sua capacidade de aprendizagem
e descobertas de novos conhecimentos utilizando um conjunto de dados robusto. Sendo assim,

abaixo estdo apresentados alguns dos campos de pesquisa para seguimento deste trabalho:

* Pesquisa e implementacao de método para anédlise de videos de flotacdo buscando extrair
as caracteristicas dindmicas da espuma como, por exemplo, a velocidade superficial de

flotacdo;

* Estudo e aplicacdes de outras redes CNN para detec¢do de bolhas em espuma de flotagao.
Andlise de outras técnicas de deep learning buscando detalhar este campo e sua aplicacao

na flotag¢do industrial;

* Estudo de correlagdo entre as estatisticas obtidas pelos métodos de segmentacdo de bo-
lhas e parametros de processo como: vazdo de ar, nivel da camada de espuma, vazio
de dosagem de reagentes, hold up de ar dentre outros. E possivel descobrir informagoes
valiosas de processo aplicando técnicas de deep learning cruzando estas informacodes de
caracteristica da espuma e os dados disponiveis dos sistemas de supervisao e controle das

plantas industriais.
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ANEXO A: RESULTADOS DO METODO UTILIZANDO WATERSHED
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A. Resultados do Método utilizando Watershed
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Figura A.1: Resultados pelo método Watershed - Imagem de teste O1.
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Figura A.2: Resultados pelo método Watershed - Imagem de teste 02.
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Figura A.3: Resultados pelo método Watershed - Imagem de teste 03.
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Figura A.5: Resultados pelo método Watershed - Imagem de teste 05.
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Figura A.7: Resultados pelo método Watershed - Imagem de teste 07.
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Figura A.8: Resultados pelo método Watershed - Imagem de teste 08.
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Figura A.9: Resultados pelo método Watershed - Imagem de teste 09.
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Figura A.10: Resultados pelo método Watershed - Imagem de teste 10.
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Figura A.11: Resultados pelo método Watershed - Imagem de teste 11.
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Figura A.12: Resultados pelo método Watershed - Imagem de teste 12.
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Figura A.13: Resultados pelo método Watershed - Imagem de teste 13.
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Figura A.14: Resultados pelo método Watershed - Imagem de teste 14.
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Figura A.15: Resultados pelo método Watershed - Imagem de teste 15.
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Figura A.16: Resultados pelo método Watershed - Imagem de teste 16.
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Figura A.17: Resultados pelo método Watershed - Imagem de teste 17.
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Figura A.18: Resultados pelo método Watershed - Imagem de teste 18.
Figura A.19: Resultados pelo método Watershed - Imagem de teste 19.

Figura A.20: Resultados pelo método Watershed - Imagem de teste 20.
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Figura A.21: Resultados pelo método Watershed - Imagem de teste 21.
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Figura A.23: Resultados pelo método Watershed - Imagem de teste 23.
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Figura A.24: Resultados pelo método Watershed - Imagem de teste 24.
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Figura A.25: Resultados pelo método Watershed - Imagem de teste 25.

=L ]

=)
Lt

S Al =
Lol | S

(a) (b)

Figura A.26: Resultados pelo método Watershed - Imagem de teste 26.
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Figura A.27: Resultados pelo método Watershed - Imagem de teste 27.
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Figura A.28: Resultados pelo método Watershed - Imagem de teste 28.
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Figura A.29: Resultados pelo método Watershed - Imagem de teste 29.
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Figura A.30: Resultados pelo método Watershed - Imagem de teste 30.
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ANEXO B: RESULTADOS DO METODO UTILIZANDO A REDE
U-NET
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B. Resultados do Método utilizando a Rede U-net

(a) Imagem original. (c) Imagem segmentada.

Figura B.1: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste O1.
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(a) Imagem original. (b) Resultado da rede U-net. (c) Imagem segmentada.

Figura B.2: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 02.
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(c) Imagem segmentada.

(b) Resultado da rede U-net.

(a) Imagem original.

Figura B.3: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 03.

(c) Imagem segmentada.

(b) Resultado da rede U-net.

(a) Imagem original.

Figura B.4: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 04.

(c) Imagem segmentada.

(b) Resultado da rede U-net.

(a) Imagem original.

Figura B.5: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 05.
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(a) Imagem original. (b) Resultado da rede U-net. (c) Imagem segmentada.

Figura B.6: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 06.

(a) Imagem original. (b) Resultado da rede U-net. (c) Imagem segmentada.

Figura B.7: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 07.

(a) Imagem original. (b) Resultado da rede U-net. (c) Imagem segmentada.

Figura B.8: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 08.
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(c) Imagem segmentada.

(b) Resultado da rede U-net.

(a) Imagem original.

Figura B.9: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 09.

(c) Imagem segmentada.

(b) Resultado da rede U-net.

(a) Imagem original.

Figura B.10: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 10.

(c) Imagem segmentada.

(b) Resultado da rede U-net.

(a) Imagem original.

Figura B.11: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 11.
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(a) Imagem original. (b) Resultado da rede U-net. (c) Imagem segmentada.

Figura B.12: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 12.
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(a) Imagem original. (b) Resultado da rede U-net. (¢) Imagem segmentada.

Figura B.13: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 13.

(a) Imagem original. (b) Resultado da rede U-net. (c) Imagem segmentada.

Figura B.14: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 14.
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(a) Imagem original. (b) Resultado da rede U-net. (c) Imagem segmentada.

Figura B.15: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 15.
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(a) Imagem original. (b) Resultado da rede U-net. (c) Imagem segmentada.

Figura B.16: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 16.
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(a) Imagem original. (b) Resultado da rede U-net. (c) Imagem segmentada.

Figura B.17: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 17.
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(b) Resultado da rede U-net.

(c) Imagem segmentada.

(a) Imagem original.

Figura B.18: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 18.
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(c) Imagem segmentada.

(b) Resultado da rede U-net.

(a) Imagem original.

Figura B.19: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 19.

(c) Imagem segmentada.

(b) Resultado da rede U-net.

(a) Imagem original.

Figura B.20: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 20.
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(a) Imagem original. (c) Imagem segmentada.

Figura B.21: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 21.

(a) Imagem original. (b) Resultado da rede U-net. (c) Imagem segmentada.

Figura B.22: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 22.

(a) Imagem original. (b) Resultado da rede U-net. (c) Imagem segmentada.

Figura B.23: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 23.
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(a) Imagem original. (b) Resultado da rede U-net. (c) Imagem segmentada.

Figura B.24: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 24.

(a) Imagem original. (c) Imagem segmentada.

Figura B.25: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 25.
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(a) Imagem original.

magem segmentada.

Figura B.26: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 26.
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(a) Imagem original. (b) Resultado da rede U-net. (c) Imagem segmentada.

Figura B.27: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 27.
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(a) Imagem original. (c) Imagem segmentada.

Figura B.28: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 28.

J ) . _ T ey
N - QP T
AT | - ! /" o L
S L o 1 a5
! ) 7oy A [ 7
" il L _/,-f;a'“"_ -,‘_u/ Ll
~, - 'y 3 . o -
L VeV BN
[ o ¢ (L
l

s - ,J-\‘,r'

(a) Imagem original. (b) Resultado da rede U-net. (c) Imagem segmentada.

Figura B.29: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 29.
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(c) Imagem segmentada.

(b) Resultado da rede U-net.

(a) Imagem original.

Figura B.30: Resultados obtidos através da rede U-net - Imagem de teste 30.
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C. Artigo - Congresso Brasileiro de Automatica 2020

Trabalho submetido e aprovado no XXIII Congresso Brasileiro de Automatica 2020 sob
o titulo “Estimativa do Tamanho de Bolhas em Espuma de Flota¢cdo Utilizando Visao Computa-

cional”.

Resumo: Dentre as etapas de processamento de minérios, a flotacdo se destaca como um do
mais importantes, principalmente quando se trata de separagdo de minerais. O rendimento deste
processo estd muito ligado as varidveis de processo como a vazao de ar e o controle de abertura
das vélvulas de descarga. Estas varidveis, muitas vezes, sdo determinadas através do aspecto
visual da espuma deste processo, onde os operadores se baseiam em suas experiéncias para a
tomada de decisdo e escolha destes pardmetros. As principais caracteristicas observadas sdo:
tamanho das bolhas, textura e velocidade de deslocamento. Como esta analise, muitas vezes,
fica a cargo do operador do processo ela acaba se tornando subjetiva, variando de operador para
operador. Além desta andlise subjetiva, o controle deste processo é uma tarefa complexa. Desta
forma, a automagao deste processo se torna ainda mais importante. Utilizando as técnicas de
visdo computacional € possivel obter as principais caracteristicas da espuma importantes ao pro-
cesso. A proposta deste trabalho € utilizar técnicas de visdo computacional para andlise da es-
puma de um processo de flotagao para determina¢do do tamanho e do nimero de bolhas presen-
tes na espuma como ferramenta de apoio a tomada de decis@o dos operadores deste tipo de pro-

CESSO.

Palavras-chaves: Visao Computacional; Flotagdo; Tamanho das Bolhas; Espuma; Segmenta-

cao.
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Abstract: Among the ore processing steps flotation stands out as one of the most important,
especially when it comes to ore separation. The efficiency of this process is closely linked to
process variables such as air supply flow and discharge valve opening control. These variables
are often determined by the visual aspect of the flotation froth, where industrial operators rely
on their experience in decision-making and choosing these parameters. The main characteristics
observed are bubble size, texture, and bubble velocity. As this analysis is often left to the process
operator, it becomes subjective, varying from operator to operator. Beyond this subjective
analysis, controlling this process is a complex task. Thus, the automation of this process becomes
even more important for operation. Using computer vision techniques, it is possible to acquire
the main characteristics of the foam that are important to the process. The purpose of this
work is to use computer vision techniques to estimate the average size and number of bubbles
disposed of in the froth flotation to support the decision-making process of the operators of this
type of process.

Resumo: Dentre as etapas de processamento de minérios, a flotacao se destaca como um dos
mais importantes, principalmente quando se trata de separacao de minerais. O rendimento deste
processo estd muito ligado as varidveis de processo como a vazao de ar e o controle de abertura
das vélvulas de descarga. Estas varidveis, muitas vezes, sao determinadas através do aspecto
visual da espuma deste processo, onde os operadores se baseiam em suas experiéncias para a
tomada de decisao e escolha destes parametros. As principais caracteristicas observadas sao:
tamanho das bolhas, textura e velocidade de deslocamento. Como esta analise, muitas vezes,
fica a cargo do operador do processo ela acaba se tornando subjetiva, variando de operador
para operador. Além desta andlise subjetiva, o controle deste processo é uma tarefa complexa.
Desta forma, a automacgao deste processo se torna ainda mais importante. Utilizando as técnicas
de visao computacional é possivel obter as principais caracteristicas da espuma importantes ao
processo. A proposta deste trabalho é utilizar técnicas de visao computacional para estimar o
tamanho médio e o ntimero de bolhas presentes na espuma de flotagao como ferramenta de apoio
na tomada de decisao dos operadores deste tipo de processo.

Keywords: Computer Vision; Flotation; Bubble Size; Froth; Segmentation.
Palavras-chaves: Visao Computacional; Flotagao; Tamanho das Bolhas; Espuma; Segmentagao.




1. INTRODUCAO

Os recursos minerais sao parte importante no desenvol-
vimento econdémico e social mundialmente. Estes estao
presentes em muitos aspectos do cotidiano e servem como
base para a fabricacao dos mais diversos produtos. Neste
contexto, o Brasil também estd fortemente interligado ao
segmento da mineragao como um dos paises com maior
potencial mineral no mundo. Em 2017, as exportagoes de
recursos minerais representaram 11% do resultado total do
ano vigente (Misi e Lins, 2018).

O aumento acelerado da demanda de recursos minerais
tem ocasionado o esgotamento das reservas minerais obri-
gando a industria de mineracao a processarem minérios
cada vez mais complexos, com baixos teores e cada vez com
maior eficiéncia industrial. Além disto, a industria da mi-
neracao também estd imersa no contexto da globalizacao,
0 que aumenta a necessidade de obterem processos produ-
tivos com custos cada vez menores (Silva, 2016). Com este
cenario, o processo de flotacao se destaca entre os princi-
pais processos de concentragao de minérios, principalmente
pela capacidade de aproveitamento de minérios de baixos
teores, sua ampla aplicabilidade e viabilidade econémica
frente a outros métodos de processamento mineral (Baltar,
2009).

Os processos de concentragao de minérios, de forma gene-
ralizada, podem ser descritos como processos capazes de
dar a um ou mais componentes de uma mistura heterogé-
nea de minerais uma velocidade diferente dos demais com-
ponentes da mistura (Chaves et al., 2018). Isto é realizado
com objetivo de separar os minérios desejados dos que nao
se tem interesse durante o processo de concentracao. Neste
processo as particulas que se deseja flotar sao obrigadas a
percorrer um trajeto ascendente. A capacidade de dife-
renciacao entre as espécies minerais se da pela capacidade
das particulas se prenderem a bolhas de gas, geralmente ar
(Baltar, 2009). Quando uma particula consegue se prender
a um numero suficiente de bolhas, a densidade deste novo
conjunto se torna menor do que o fluido e o conjunto se
desloca verticalmente para a superficie onde é separado na
forma de espuma. As demais particulas permanecem inal-
teradas a suas respectivas rotas de movimentagao (Chaves
et al., 2018).

Umas das variaveis mais importantes a serem observadas
é o tamanho médio das bolhas presentes na espuma de
flotacao. Este parametro é importante devido ao efeito
na coleta e transporte das particulas minerais, ou seja,
interfere diretamente no objetivo do processo de flotacao
(Ostadrahimi et al., 2020).

Bolhas menores permitem a recuperacao de particulas
minerais menores, indices mais elevados de cinética na
coleta e transporte dos sélidos por volume de ar. Entre-
tanto, bolhas muito pequenas apresentam uma velocidade
de ascensao menor do que a velocidade descendente da
polpa o que pode causar a perda de particulas hidrofébicas.
Desta forma existe um diametro médio das bolhas efetivo
para a flotacdo, o que de acordo com a literatura estd
entre 0,5 a 2,0 mm. Também existem modelos matematicos
para estimar este diametro médio das bolhas conforme
as caracteristicas da polpa a ser processada onde este
parametro ideal pode alcancar outras faixas de valores.

Estes modelos dependem de uma série de varidveis como:
medidas dimensionais da coluna, caracteristicas do mate-
rial, dados do processo dentre outros (Aquino et al., 2018).

Este trabalho tem como ponto central a pesquisa e andlise
de métodos de tratamento de imagens aplicados a detecgao
e segmentagao de bolhas existentes na espuma de flotacao
utilizando o algoritmo Watershed. A partir desta detecgao
deseja-se estimar o niimero de bolhas e calcular o tamanho
médio destas em uma imagem coletada do processo.

Este trabalho esta dividido da seguinte forma: a segao 2
apresenta a motivagao para realizacdo do estudo. A secao
3 uma breve revisao bibliografica sobre o tema. A secao
4 descreve a metodologia proposta. Os resultados obtidos
estdo apresentados na segao 5. Por fim a se¢@o 6 apresenta
as conclusoes do trabalho.

2. MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

O processo de flotagdo de minérios possui muitas varia-
veis e parametros de controle, o que torna o seu controle
complexo (Zarie et al., 2020). Em muitas induistrias de
mineragao, os operadores de planta utilizam de suas ex-
periéncias em relagao ao aspecto visual da espuma gerada
pelo sistema para realizar os ajustes dos parametros de
processo (Wang et al., 2019). Este método de andlise faz
com o que o sistema, muitas vezes, nao esteja operando
com o maximo desempenho possivel. Pelo fato das andlises
serem subjetivas e realizadas com base na experiéncia dos
operadores, as industrias de beneficiamento mineral estao
sujeitas a variagoes no desempenho e qualidade no processo
de flota¢do quando ocorrem, por exemplo (Moolman et al.,
1994; Wang et al., 2019):

O Trocas de turno: As equipes de turnos diferentes nao
possuem a mesma experiéncia e conhecimento do
processo;

O Turnover da equipe de operacao: Saida de operado-
res experientes e entrada de operadores com pouco
conhecimento do processo;

O Falta de entendimento fundamentado da dinamica
da planta: Ag¢bes tomadas com base em informagoes
subjetivas variando de operador para operador;

[0 Imprecisao e baixa confiabilidade de sistemas de con-
trole manuais.

Com o avango dos equipamentos de aquisi¢ao de imagens e
a evolugao da capacidade de processamento dos computa-
dores, o uso de técnicas de processamento de imagens para
andlise da espuma de flotagdo se tornou uma alternativa
cada vez mais vidvel. Estas técnicas podem ser aplicadas
para classificar e determinar o desempenho em processos
de flotagao direta de diversos minerais como, por exemplo,
o cobre, platina, zinco e carvao. As principais caracte-
risticas visuais relatadas pelos operadores como critério
de avaliagao sao: mobilidade, cor, tamanho e textura das
bolhas (Silva e Galéry, 2013). Estas também sao as mais
utilizadas em técnicas de tratamento de imagens aplicadas
a flotacdo de minérios. A Figura 1 apresenta um exemplo
real da espuma de flotacdo em coluna.

As caracteristicas visuais da espuma podem fornecer mui-
tas informacoes importantes sobre o processo, como: teor e
recuperacao de minerais 1iteis. Este conceito é corroborado
e estudado por alguns pesquisadores como: Nicolato et al.



Figura 1. Espuma de flotagao de minério de chumbo.
Fonte: O autor (2019).

(2005), Aldrich et al. (2010) e Wang et al. (2019). O con-
trole da distribuigao do tamanho de bolhas é amplamente
difundido na prética industrial como também na literatura
como uma das caracteristicas visuais mais importantes a
serem consideradas. Esta caracteristica influencia direta-
mente na capacidade do processo de flotacdo de coletar
os minerais de interesse (Ostadrahimi et al., 2020). O
tamanho médio da bolha nao depende apenas das caracte-
risticas da méquina de flotagdo, mas também do minério
a ser flotado, da vazao de ar e da taxa de dosagem dos
reagentes quimicos. Existe uma relacao entre o tamanho
médio da bolha existente no interior da polpa e o tamanho
médio da bolha contida na espuma, onde bolhas em uma
determinada faixa de tamanho podem gerar um sistema de
colisdo particula/bolha mais eficiente e consequentemente
melhor resultado na recuperagao de minerais de interesse
(Moolman et al., 1995; Hassanzadeh et al., 2016).

Com o cendrio atual da mineragdo, a reducao dos teo-
res das minas, e o contexto competitivo do mercado de
mineracao, cada vez mais se busca menores custos de
producdo e altas taxas de produtividade (Silva, 2016).
Tendo em vista estes fatores uma operagao baseada em
informacoes subjetivas pode nao alcancar todo o potencial
de desempenho operacional. A aplicacdo de técnicas de
processamento digital pode colaborar para alcancar uma
melhor padronizacao da operacao e estabelecer indices de
desempenho com maior acuracia do sistema de controle
em processos de flotagdo (Wang et al., 2019).

3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

As pesquisas em busca da otimizacao do processo de flo-
tagao utilizando andlise de imagens sao realizadas desde
o final da década de 80. Woodburn et al. (1989) desen-
volveram um trabalho para caracterizacao das fases da
espuma através do aspecto visual delas. Symonds e De
Jager (1992), propuseram um método para a segmentagao
das bolhas contidas na espuma utilizando métodos mor-
folégicos e técnicas de thresholding com base na escala de
cinza da imagem. O objetivo deste trabalho era possibilitar
que as bolhas fossem contadas e analisadas para a classi-
ficacao da espuma através dos dados obtidos. O algoritmo
de segmentacao morfoldgica se tratava de um detector de
borda residual utilizando um spherical structuring element
(SE). Apesar dos resultados promissores, este método nao
se mostrou totalmente bem-sucedido na tentativa de iden-
tificacdo de bolhas na estrutura da espuma.

Moolman et al. (1994) apresentaram um método de ané-
lise de imagens da espuma de flotagao utilizando técni-
cas baseadas nas cores e Transforma Répida de Fourier
(FFT) para processar os dados de video na etapa de
flotagao, especialmente a espuma gerada em uma indus-
tria de processamento de cobre. O método proposto foi
capaz de distinguir diferentes niveis de cobre presentes na
espuma e também obteve dados globais do sistema como
tamanho médio das bolhas, direcao do fluxo, formato das
bolhas e mobilidade da espuma. Também é proposto um
esquema de controle para ajuste da dosagem de reagentes
no processo através dos resultados obtidos pelo sistema de
aquisicao de imagens.

Botha (1999) em sua dissertacdo de mestrado também
apresenta um sistema de supervisao e andlise em tempo
real da espuma de flotagao baseado em métodos de visao
computacional. Ele traz a fundamentacdo tedrica a res-
peito do método utilizado, onde aborda todas as etapas
de pré-processamento até as andlises finais no processa-
mento de imagens. Neste trabalho, os algoritmos de visao
computacional foram implementados em conjunto com a
integragao ao sistema de controle do processo. Ele avaliou
alguns métodos para segmentagao de imagens, destacando-
se dentre eles o algoritmo Watershed.

Kaartinen et al. (2006) apresentaram um estudo de caso de
um sistema de controle baseado em visao computacional
aplicado a flotacao de zinco. Neste trabalho, além de uma
camera, foi utilizado um espectrometro para analise do
processo. Eles conseguiram através deste sistema corre-
lacionar cor, tamanho e velocidade das bolhas com os
teores e recuperacao de zinco respectivamente. O algoritmo
de segmentacao utilizado foi o Watershed. O trabalho de
Kaartinen et al. (2006) tinha como objetivo aplicar as
informagoes obtidas através da extracao destas caracteris-
ticas na otimizacdo de um sistema de flotagdo industrial.
Analisando as acoOes realizadas rotineiramente pela equipe
de operagao, eles determinaram a metodologia de pesquisa
e a partir disto implementaram leis de controle para a
automacao do sistema com base no aspecto visual da
espuma. Como resultado pratico, foi verificado o aumento
na recuperagao de minério com a aplicagao do sistema
proposto.



No trabalho de Hu et al. (2013) é descrito as etapas para
projeto e implementagao de um analisador de espuma de
flotacao. E proposto um sistema de captura de imagens
em tempo real utilizando técnicas de processamento de
imagens e deteccao de borda para segmentar as bolhas
existentes na espuma. Antes da segmentacao, o trabalho
propoe uma etapa de filtragem para o pré-processamento
dos dados. Este tratamento visa minimizar os efeitos
negativos da iluminagao na anélise de imagens e evitar a
super segmentacao. Estes filtros se baseavam em operagoes
morfolégicas classicas como, por exemplo, dilatacao e
erosao. O algoritmo de segmentacao utilizado foi do tipo
Watershed. Os dados estimados alcangaram uma acurécia
acima de 90% quando comparado com o método manual.
Moghaddam et al. (2018), em sua pesquisa, apresentaram
um método para classificacao de espuma de flotacao de
antimonio baseado no histograma construido através dos
perimetros das bolhas existentes na espuma. O método
foi capaz de contar o nimero de bolhas com um nivel de
acurdcia acima de 89% nos testes realizados.

Wang et al. (2019) aplicaram em suas pesquisas um
método baseado no algoritmo Watershed para extracao de
caracteristicas da espuma de flotacdo em processamento
de cobre. Neste trabalho foi apresentado todas as etapas
de pré e pés-processamento de imagens com o objetivo
de minimizar os efeitos negativos da iluminacdo sobre os
resultados na etapa de segmentacao. Entre as técnicas
utilizadas, destaca-se a utilizagao da Transformada de
Distancias (Distance Transform) na imagem em preto e
branco antes da aplicacao do algoritmo Watershed.

4. METODOLOGIA

Este trabalho tem como ponto central a analise de métodos
de processamento de imagens aplicados na deteccao e
segmentacao de bolhas existentes em espumas geradas por
processos de flotacdo. A partir desta deteccdo, estimar o
nimero de bolhas e calcular drea de cada bolha presente
em uma imagem capturada do processo.

O método de deteccao e anilise empregado neste pro-
jeto estd direcionado conforme as etapas a seguir: pré-
processamento das imagens, algoritmos de segmentacao
e extragdo das caracteristicas de interesse da espuma. A
Figura 2 apresenta o fluxograma de trabalho utilizado
nesta pesquisa. Este método foi implementado utilizando
o software MATLAB®).

4.1 Entrada de Dados

Os dados utilizados sao imagens reais da espuma de flota-
¢ao oriundas de processos de mineragao. O objetivo deste
método é segmentar as bolhas presentes nesta espuma e
a partir disto estimar os respectivos tamanhos de cada
bolha. Antes de realizar o pré-processamento das imagens
é necessario ajustar a area de trabalho para o método, isto
é, certificar que contenha na imagem apenas a espuma de
flotacao e eliminar possiveis interferéncias como, por exem-
plo: bordas de tanques ou partes do equipamento de flota-
cao. Este ajuste deve ser realizado durante a instalacao da
camera de processo de forma a apenas registrar imagens
de espuma de flotagao sem as interferéncias citadas.

Entrada Pré —_— tac _
de Dados re-processamento egmentacao Apresentagéo
Leitura da Converséo para | |\ otershed Desenhar
Imagem escala de cinza Contornos
Ajuste da area Filtro . Apresentar
de trabalho Gaussiano Contar Objetos Estatisticas
Inverséo da Estimar
|magem Tamanho dos
9 Objetos
Operagoes
Morfolégicas
Transformada
H - Minima
L |

Figura 2. Fluxograma do método de segmentacao.
Fonte: O autor (2020).

Para validagao do algoritmo, serao utilizadas imagens
de flotacao de alguns trabalhos ja executados como, por
exemplo, a pesquisa de Hu et al. (2013), para comparacio
e verificacao dos resultados preliminares. Também sera
utilizado o conjunto de dados disponibilizado por Zhang
(2019) no repositério IEEE Dataport.

Figura 3. Espuma de flotagdo em minério de cobre.
Fonte: Hu et al. (2013).

4.2 Pré-processamento

Como as imagens obtidas estdo em espaco RGB (Red,
Green, Blue), para aplica¢do do método proposto é neces-
sario converter a imagem para escala de cinza e posterior-
mente realizarmos a segmentacao. Para a eliminacao dos
ruidos é aplicado um filtro gaussiano bidimensional sobre
a imagem em escala de cinza. Este filtro se mostrou muito
importante como uma das formas para evitar a super
segmentagao da imagem. O filtro gaussiano é um método
de filtragem que atua como um filtro passa baixa cujo
objetivo é eliminar ruidos existentes e tem como resultante
a suavizacao da imagem (Jesus e Junior, 2015).A morfo-



logia matematica é uma importante ferramenta na reali-
zagao de diversas operagoes em processamento de imagens
como: aumento da qualidade, deteccao de falhas, andlise
de formas, dentre outros. Neste trabalho foi utilizado as
operagoes morfolégicas de dilatagao e fechamento.

Uma ferramenta matematica eficiente para evitar a super
segmentacao é a transformada H-minima (Jung e Kim,
2010). Esta transformada realiza a normalizacao dos va-
lores minimos regionais de uma imagem em relacao a
um valor H, também chamado de height threshold value
(Ismail et al., 2016). Este valor H é escolhido de forma
a realizar a supressao dos valores minimos regionais utili-
zando como referéncia o seu respectivo valor, de modo a
permanecer apenas os valores minimos significantes (Jung
e Kim, 2010). Para cada conjunto de testes foram reali-
zadas diversas simulagoes para determinagao deste valor
H com o intuito de encontrar o melhor resultado. Em
cada um destes foi executada a devida parametrizacao dos
métodos de processamento de imagens citados conforme o
fluxograma apresentado na Figura 2.

4.8 Algoritmo de Segmentagao

O algoritmo Watershed é um dos principais métodos uti-
lizados em problemas de segmentacao com foco na detec-
cao de objetos e pode ser aplicado em muitos contextos
préaticos (Kaehler e Bradski, 2016). Outros pesquisadores
como Kaartinen et al. (2006), Hu et al. (2013) ¢ Wang
et al. (2019) utilizaram este método em suas respectivas
pesquisas e obtiveram um alto nivel de acuracia para iden-
tificacao e segmentacao das bolhas contidas em processos
de flotagao.

O algoritmo Watershed é uma técnica de thresholding
onde uma imagem é segmentada em varias “bacias” o
que dd o nome ao método. As regides com valores de
pizels mais altos sao os picos e as com valores menores
sao denominados vales. Utilizando o mesmo conceito da
formacao de bacias hidrogréficas, durante o processo de
inundagao (considerando como valor de elevagao os valores
dos pizels) é verificado em quais regides seriam formadas
as bacias. Com base nesta ideia, o algoritmo é capaz de
realizar a segmentacdo das imagens (Szeliski, 2010). Um
dos grandes problemas desta técnica é a super segmentagao
(Forsyth e Ponce, 2012). Como este método trabalha com
os minimos locais analisando uma tnica regiao, isto pode
ocasionar este problema e afetar os resultados esperados
(Szeliski, 2010). Uma maneira de diminuir este efeito
é a utilizacao de marcadores como sementes iniciais do
algoritmo Watershed.

A definigao dos marcadores é etapa importante para evitar
a super segmentacao das imagens. Para a criagao destes
marcadores sao analisadas as regioes de pico existentes na
imagem (regides com maiores valores de pizels). Obser-
vando o conjunto de imagens deste trabalho, percebe-se
que os picos sao os white spots contidos em cada bolha.
Estes pontos sao gerados a partir dos reflexos da ilumi-
nacao ambiente na aquisicao das imagens. Os mesmos sao
ideais para serem utilizados como marcadores por estarem
sempre contidos no interior de cada bolha. Para isto é
necessario que estes fossem vales ao contrario de picos. Isto
é importante para que ocorra a formacao das bacias o mais
préximo possivel do que seriam as delimitagoes de borda

Figura 4. Marcadores para segmentacao da Figura 3.
Fonte: O autor (2020).

de cada bolha. Sendo assim, é necessario antes de aplicar o
Watershed inverter as cores da imagem que estao em escala
de cinza. Com a imagem invertida, agora podemos utilizar
as regioes de valor minimo como marcadores no processo
de segmentacao. Na Figura 4 ¢ ilustrado o resultado da
extragao dos marcadores utilizando como imagem original
a Figura 3.

Apoés a segmentacao da imagem a proxima etapa é contar
o numero de segmentos e estimar os seus tamanhos. Para o
nosso problema, cada segmento é uma bolha, e o tamanho
serd calculado através da area em nimero de pizels de
cada corpo encontrado. Este cédlculo consiste em contar
o numero de pizels de cada bolha segmentada e calcular
a média do conjunto de bolhas encontrado. Isto é feito
para criar um parametro de referéncia a ser utilizado em
sistemas de controle de flotagao baseado em tamanho de
bolhas, uma vez que se busca diminuir o tamanho do maior
nimero possivel de bolhas geradas pelo processo. Apéds este
calculo ¢ desenhado os contornos utilizando como fundo a
imagem original e apresentados os resultados obtidos.

Figura 5. Resultado do Watershed para a Figura 3.
Fonte: O autor (2020).



4.4 Valida¢do dos Resultados

Como critério de avaliagao do método de detecgao de
bolhas, foi realizada a deteccao manual das bolhas e com-
parados os resultados encontrados em relacao ao método
proposto. Para célculo de acuracia foi verificado o ntimero
de bolhas segmentadas corretamente em relacao ao nimero
total de bolhas encontradas e disponibilizado o percentual
de acerto. Foram utilizadas 22 amostras de imagens de
flotagdo, e a partir destas foram calculados o erro médio e
desvio padrao do erro obtido pelo método proposto.

5. RESULTADOS

Os métodos de detecgdo e estimativa de tamanho de
bolhas em espuma de flotagdo proposto neste trabalho
foi implementado em ambiente MATLAB®). O conjunto
de dados utilizados estd conforme descrito na segao 4.
Foram utilizadas 20 amostras de imagens contidas no
dataset disponibilizado por Zhang (2019). Também foram
utilizadas as imagens disponibilizadas por Hu et al. (2013)
e Birney (2018) em seus respectivos trabalhos totalizando
22 amostras para testes.

O resultado do algoritmo de segmentacao da imagem
presente na Figura 3 est4 ilustrado na Figura 6. Como pode
ser observado, o método se mostrou eficiente em segmentar
grande parte das bolhas contidas nesta espuma de flotagao
alcancando uma acurécia acima de 94%.
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Figura 6. Resultado final de segmentagao para a Figura 3.
Fonte: O autor (2020).

A Figura 7 ilustra o exemplar de espuma de flotagao apre-
sentada por Birney (2018) em seu trabalho. Esta amostra
também é uma imagem real de espuma de flotagdao. O
resultado da segmentagao para este conjunto esta disposto
na Figura 8.

Por fim, utilizando o dataset disponibilizado por Zhang
(2019), foram utilizadas 20 imagens deste conjunto para
testes e validacao do método. Alguns exemplos dos resul-
tados encontrados utilizando este dataset podem ser vistos
através da Figura 9.

A Tabela 1 expdes os resultados encontrados para estas
imagens apresentadas.

Figura 7. Imagem original de espuma de flotacao.
Fonte: (Birney, 2018).
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Figura 8. Resultado final de segmentagao para a Figura 7.
Fonte: O autor (2020).

Figura 9. Exemplo de resultados obtidos utilizando o
dataset disponibilizado por Zhang (2019).
Fonte: O autor (2020).

Tabela 1. Resultados calculados.

N° de Bolhas ~ Acurdcia Tamanho Médio (Area)
Figura 3 385 94,83% 415 pizels
Figura 7 832 96,97% 172 pizels
Figura 9(a) 47 90,70% 355 pizels
Figura 9(b) 86 96,51% 326 pizels
Figura 9(c) 56 95,65% 399 pizels

Fonte: O autor (2020).

Em resumo, foram realizadas simulagoes com 22 amostras
diferentes de espuma de flotacdo alcancando desempenho
conforme a Tabela 2.



Tabela 2. Resumo dos testes realizados.

N° de Amostras  Erro Médio
22 5,92%
Fonte: O autor (2020).

Desvio Padrdao do Erro
3,04%

6. CONCLUSAO

O controle 6timo de flotacao é um processo complexo que
exige o monitoramento e analise de uma grande quantidade
de varidveis de processo. Muitas vezes a operacao deste
processo fica dependente da experiéncia dos operadores
da planta. Isto pode causar uma falta de padronizagao
da operacao, principalmente durante as trocas de equipes
dos turnos ou quando ocorrem alteragoes do minério a ser
processado. Esta falta de padrao pode acarretar perda de
produtividade. Na busca de diminuir o empirismo nos ajus-
tes de operacao em processos de flotacao, a aplicagao de
técnicas de visao computacional ja vem sendo amplamente
estudadas obtendo bons resultados, conforme apresentado
na Secao 3. Com os resultados obtidos preliminarmente
neste trabalho, fica constatado o potencial na utilizagao
do método Watershed para a segmentacao da espuma e, a
partir deste, estimar os respectivos tamanhos de cada bo-
lha existente em uma imagem de processo. A transformada
H-minima obteve bons resultados eliminando ruidos e di-
minuindo a super segmentacao. Estas informacses, obtidas
através de método padronizado, podem ser utilizadas como
ferramenta de apoio aos operadores visando a otimizagao
dos resultados do processo de flotagao.
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