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RESUMO

Este trabalho analisou as relacdes entre as propriedades visuais da espuma de
flotag&o catidnica reversa de minério de ferro em colunas e os teores de silica

no concentrado e ferro no rejeito.

Na pratica diaria, operadores experientes dos circuitos de flotacdo utilizam as
caracteristicas denominadas “aspecto” visual da espuma para a tomada de
decisbes e parametrizacdo do processo. Este aspecto é descrito

frequentemente como caracteristicas visuais da espuma.

Tentando explorar essas caracteristicas visuais, visando melhorias no
processo, foi instalado um sistema para coleta de imagens digitais no circuito
de flotacdo em colunas da Samarco. Por meio desse sistema, foram
amostradas 32.400 imagens em diversas condicbes operacionais e
selecionado um conjunto continuo de 72 horas de operagdo para a realizacdo
dos testes. O conjunto de imagens foi processado através de rotinas,
desenvolvidas especialmente para este fim, utilizando a plataforma AForge e

interface de usuario IPLAB, em linguagem C#.

As principais caracteristicas analisadas nas informacgdes obtidas das imagens
digitais foram as estatisticas de primeira ordem, média e desvio padréo, os
deslocamentos horizontal e vertical da espuma e as texturas descritas pelas
matrizes GLCM e NGLDM, totalizando 11 descritores.

Foi proposto um novo algoritmo de célculo para o deslocamento da espuma
baseado na propriedade de translacdo da Transformada de Fourier
denominado correlacdo de fase, e seu desempenho e resultado foram
comparados a algoritmos padréo da literatura. Esse algoritmo apresentou uma
boa performance e confiabilidade em diversas condicbes de iluminacdo e

caracteristicas da espuma.
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Por fim, foi possivel construir um modelo linear ARX capaz de prever o teor de
silica no concentrado da flotacdo em coluna a partir dos dados de analise
quimica e das propriedades visuais da espuma. Isso demonstra que 0s
aspectos descritos pelos operadores podem ser extraidos pelas técnicas de
tratamento de imagens e podem vir a ser utilizados como ferramentas na

tomada de decisfes ou controle operacional.
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ABSTRACT

This work studied the relationship between visual properties of the reverse
cationic froth flotation of iron ore in columns and the silica concentrate grade
and iron tailings grade.

In daily practice, experienced operators use flotation circuit characteristics
called "aspect” of froth for visual decision-making process and

parameterization. This is often described as visual characteristics of the froth.

Trying to exploit these visual features, for improvements in the process, was
installed a system to collect digital images from the column flotation circuit at
Samarco. Through this system, 32,400 images were obtained under various
operating conditions and a set of 72 continuous hours of operation was selected

for the tests.

The image database was processed using routines developed especially for this
purpose, using the platform and user interface AForge IPLAB in C #. The main
characteristics analyzed were first-order statistics, mean and standard
deviation, the horizontal and vertical displacements of the froth and the textures
described by matrices GLCM and NGLDM, totaling 11 descriptors. A new
algorithm for displacement of the froth based on the translation property of
Fourier transform, called phase correlation, was proposed, and its performance
and results were compared with standard algorithms in the literature. This
algorithm showed good performance and reliability in various lighting conditions

and characteristics of the froth.

Finally, it was possible to build an ARX mathematical model to predict the silica
concentrate grade based on chemical analyses and visual properties of the
froth, demonstrating that the aspect, described by operators, can be extracted
by digital images system and may be used as a tool in decision-making or

operational control.
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1 INTRODUCAO

A flotacdo catibnica reversa de quartzo € o meétodo de concentracdo de
minérios de ferro itabiriticos mais utilizado para a producédo de pellet feed. O
quartzo é flotado com eteraminas parcialmente neutralizadas com &cido acético

e 0s minerais de ferro sdo deprimidos por amidos ndo modificados.

Apesar de amplamente utilizado, este método possui alta complexidade e o
dominio de conhecimento atual esta consolidado nas propriedades interfaciais
gue governam sua dinamica e nos modelos fenomenoldgicos experimentados

na pratica industrial.

Diversas séo as caracteristicas minerais e variaveis de processo que interferem
no comportamento dindmico da flotacdo, e parte deste conhecimento ndo esta
completamente elucidado. Isto se deve principalmente a falta de meios de
mensurar propriedades especificas que possam explicar de forma mais clara
seu comportamento diante das diversas interferéncias a que esta sujeito. Esta
lacuna dificulta sobremaneira a definicdo de modelos mais abrangentes e que

possam representar de forma geral os diversos processos de flotacao.

E amplamente reconhecido que a flotacdo envolve a recuperacdo de minerais
em duas fases distintas. A fase polpa, composta principalmente por uma
mistura de particulas minerais e ganga em meio aquoso, pode ser
adequadamente descrita por uma cinética de primeira ordem. A fase espuma é
composta principalmente por bolhas e suas lamelas, sendo que nenhum
modelo adequado geral existe para descrever essa fase. Como resultado, o
modelo cinético de primeira ordem € usualmente imposto sobre todo o

processo de flotacdo (Mathe et al., 1998).

A demanda crescente por de minério de ferro observada nos ultimos anos tem
obrigado os grandes produtores a aumentar significativamente o seu volume de
producdo. Esse aumento deve ser conseguido de forma a nao impactar

negativamente a qualidade do produto. Neste processo existem dois caminhos.
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No primeiro, opta-se para a ampliacdo das instalacdes adquirindo novos
equipamentos. No segundo opta-se pela otimizacdo dos processos existentes,

principalmente daqueles que influenciam diretamente a recuperacédo metalica.

Na etapa de concentracdo do minério de ferro, muitas variaveis afetam o
desempenho operacional do processo de flotacdo. Na operagcdo diaria, as
variacbes na composicdo do minério enviados para as usinas trazem
embutidos diversos fatores que nem sempre explicam de forma satisfatéria o
comportamento observado na pratica industrial. Essas variacbes uma
assinatura visual na superficie da espuma, modificando sua aparéncia e
permitindo sua classificacdo pelas diferengcas observadas visualmente. Nesta
fase surge o conhecimento qualitativo acumulado pela experiéncia operacional.
Estes julgamentos sao utilizados para modificar os parametros quantitativos de
controle. Operadores experientes conseguem predizer varias caracteristicas do
processo com um nivel alto de precisédo (Morar et al., 2005).

De forma geral, propriedades visuais da espuma de flotacdo como mobilidade,
cor, tamanho de bolhas e texturas sdo as relatadas com frequéncia pelos
operadores como informacdes extraidas da observacédo da espuma, e nao por
coincidéncia, sdo as propriedades mais estudadas pelas técnicas de
tratamento de imagens. O uso de técnicas de processamento de imagens
digitais tem sido utilizado para classificar e determinar a performance da fase
espuma em diversas aplicacbes de flotacdo direta de minerais diferentes do
minério de ferro, em especial cobre, platina e zinco e carvdo (Bothat et al.,
1999; Holtham e Nguyen, 2002; Kaartinen e Koivo, 2002; Heinrich, 2003;
Kaartinen et al., 2006; Morar et al., 2005).
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2 OBJETIVO

O objetivo deste trabalho é caracterizar as propriedades visuais da espuma de
flotacdo catidnica reversa de minério de ferro da SAMARCO por meio da
andlise de imagens digitais, estudar suas relagbes com o comportamento
dindmico dos teores de silica no concentrado e ferro no rejeito. Com isso,
busca-se construir um modelo capaz de estimar o comportamento dos teores

baseado nas caracteristicas da espuma.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo € apresentada uma descricdo do processo produtivo da
Samarco, em especial, do segundo concentrador, a revisdo dos aspectos
relevantes sobre flotagdo, estudos sobre propriedades visuais de espuma de
flotacao e técnicas de tratamento de imagem.

3.1 PROCESSO PRODUTIVO DA SAMARCO

Conforme descrito por Vieira (2008), o tratamento de minérios de ferro da
SAMARCO foi iniciado em 1977, com a lavra da Mina de Germano. A
SAMARCO foi pioneira no Brasil no beneficiamento do itabirito especularitico
friavel pobre, com teores médios de ferro na faixa de 49%. A tecnologia
utiizada na concentracdo também foi pioneira para minérios de ferro: a

utilizacéo de flotagdo catidnica reversa em células mecéanicas de sub-aeracgao.

A SAMARCO possui unidades industriais em dois estados brasileiros, com

operacdes realizadas de forma integrada e simultanea.

Em Minas Gerais, localiza-se a unidade industrial de Germano, situada no
municipio de Mariana, onde sao feitas as operacdes de extracdo do minério,

beneficiamento e o inicio do transporte do concentrado de minério de ferro.

No Espirito Santo, esta instalada a unidade industrial de Ponta Ubu, no
municipio de Anchieta, que possui operacdes de preparacdo da polpa,
pelotizacdo, estocagem e embarque de pelotas de minério de ferro e pellet

feed. O transporte é feito por um mineroduto de 398km entre as duas unidades.

O embarque é efetuado em porto proprio e escoa a producgdo para clientes na

Europa, Asia, Africa, Oriente Médio e Américas.

Com a exaustdo da Mina de Germano, foi iniciada a lavra da Mina de Alegria

em 1991. Os minérios desta nova mina apresentavam uma cinética de flotacédo
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mais desfavoravel se comparada aquela dos minérios da Mina de Germano,
exigindo assim um maior tempo de residéncia. Nesse periodo foi instalado o
primeiro circuito de colunas de flotacdo para minérios de ferro no Brasil, o que
proporcionou 0 aumento do tempo de residéncia adequado a flotacdo desses

minérios.

Em complemento as adequacdes realizadas para o tratamento do minério da
Mina de Alegria, foram instalados dois moinhos anteriores a moagem primaria,
denominados pré-moinhos. O objetivo era fornecer mais energia de moagem
para o correto grau de liberacdo do quartzo. Conjuntamente a essa acao foi
instalada a terceira etapa de deslamagem, uma vez que a quantidade de

ultrafinos desse minério € bem maior que o minério de Germano.

Em 2005 foram instaladas no concentrador de Germano as primeiras ceélulas
de grande volume (Tank Cell®) para concentracdo de minérios de ferro,
possibilitando um aumento de capacidade de 15,5 para 16,5 milhdes de

toneladas de concentrado por ano.

A SAMARCO teve um aumento de capacidade de 16,5 para 24,0 milhGes de
toneladas de concentrado por ano em 2008, com a constru¢gdo de mais um
concentrador e da terceira usina de pelotizagéo.

Em 2011 foram instalados os circuitos de flotacdo de finos e um novo moinho
secundario vertical no novo concentrador, amentando a capacidade de
producdo de concentrado em 1 milhdo de toneladas anuais. Esse aumento se
fez necessério devido a redugdo do consumo de concentrado adquirido da Vale
e a perda de performance do primeiro concentrador com a diminuicdo da
qualidade do ROM alimentado, principalmente quanto a reducédo do teor de

ferro.

Atualmente a capacidade de producdo dos dois Concentradores é de 23,2

milhdes ao ano.

Devido a caracteristicas de instalacdo fisica favoravel a instalacdo de cameras

digitais diretamente sobre os equipamentos industriais, 0 hovo concentrador foi
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selecionado como local do estudo, especificamente na etapa de flotagdo em

colunas.

As operacdes de beneficiamento no segundo concentrador ocorrem em cinco

etapas, sendo estas ordenadas conforme indicado:
* Peneiramento
* Britagem
* Moagem Priméaria
* Deslamagem
* Flotagdo Convencional
* Flotacéo de Finos
* Moagem Secundaria
* Flotacdo Coluna
* Espessamento

A etapa de flotagdo convencional recebe o produto da deslamagem adequado
ao processo, sendo retirado o material passante em 10um. Esse material é
enviado a barragem de rejeito, sendo antes espessado para recuperacao de

agua.

A flotacdo convencional acontece em um circuito com 13 maquinas de flotacao

tipo Tank Cell®, de 70m?, todos providos de agitadores, sendo elas:

3 unidades rougher;

3 unidades cleaner;

2 unidades recleaner;

2 unidades scavenger da rougher;
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* 2 unidades scavenger da cleaner;
* 1 unidades cleaner da scavenger.

O material proveniente dos condicionadores alimenta o estagio rougher
(unidades 1, 2 e 3). O overflow da terceira unidade rougher € encaminhado
para a scavenger da rougher (unidades 7 e 8) e o underflow segue para o

estagio cleaner (unidades 4, 5 e 6).

7

O overflow da etapa scavenger da rougher é o rejeito final do circuito, e o
underflow segue para a cleaner da scavenger (unidade 13), que por sua vez
tem seu underflow retornado ao primeiro estagio rougher e o overflow

direcionado as unidades scavenger da cleaner.

Nas unidades cleaner, o overflow € direcionado para o estadgio scavenger da
cleaner (unidades 11 e 12), e o underflow segue para a etapa recleaner
(unidades 9 e 10).

No estagio recleaner, o underflow € o concentrado da flotacdo convencional e
segue para a moagem secundaria, enquanto seu overflow é enviado para a
caixa 07CX001, sendo entdo enviada para o estagio cleaner da scavenger. O

fluxograma da flotagéo convencional pode ser visualizado na Figura 3-1

A etapa de flotacdo de finos recebe o underflow dos ciclones deslamadores
com diametro médio das particulas de 30um. O circuito € composto por 3
colunas de 223ms3 nas etapas rougher e cleaner e 1 coluna de 207 m3 na etapa

scavenger.

O underflow do estagio rougher alimenta uma coluna cleaner. O underflow da
cleaner é o concentrado final da flotacdo de finos, e o overflow alimenta a
coluna scavenger. O underflow da scavenger é enviado para a alimentacéao das

colunas rougher, sendo esta a carga circulante do circuito.

O overflow das colunas rougher e da coluna scavenger compdem o rejeito final
desta etapa. O fluxograma da flotacao de finos pode ser visualizado na figura
3-2.
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O concentrado da flotacdo convencional e da flotacdo de finos alimenta o
circuito de moagem secundaria cujo objetivo é adequar a granulometria a
necessaria para a proxima etapa de flotacdo em coluna, composto por quatro
colunas de 207m3 e duas unidades Tank Cell® de 40m3. A camera de aquisicdo

de imagens foi instalada sobre a coluna cleaner 04.

O material 87,2% passante em 44um alimenta duas colunas rougher. O
underflow destas colunas é direcionado a uma caixa de polpa de onde o
mesmo é bombeado para as duas colunas cleaner. O underflow destas colunas
€ o concentrado final do segundo concentrador e 0 mesmo € enviado para 0s

espessadores de concentrado.

O overflow das colunas rougher alimenta duas unidades scavenger dispostas
de forma sequencial e interligadas de forma direta. O underflow destes tanques
é transferido para a caixa 07CX003 na etapa de flotacdo convencional, junto
com o overflow das colunas cleaner, como carga circulante. O overflow dos

tanques scavenger € rejeito final, sendo enviado para o espessador de rejeito.

O fluxograma da flotagcdo em colunas pode ser visualizado na Figura 3-3.
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As principais variaveis de controle de processo séo obtidas pelas analises das
amostras incrementais dos fluxos de concentrado e rejeito das etapas de
flotacdo. As analises quimicas sado realizadas no Laboratério Quimico da
SAMARCO, conforme procedimentos internos. Os teores de Al,O3, P e MnO
foram determinados por um espectrdmetro de emissao Optica com plasma
acoplado indutivamente (ICP-OES), da marca VARIAN, modelo 725-ES.

Os teores de ferro sdo determinados por dicromatometria (método TiCl3) e os
teores de silica sdo determinados via ICP-OES caso sejam menores ou iguais

a 7,00%. Caso sejam superiores, sdo determinados por diferencga.

Os dados das analises de teores de ferro e silica sdo publicados a cada hora,

enguanto os outros dados possuem frequéncia bi horaria.

O controle do processo € também realizado através dos resultados de analise
de fluorescéncia de raio-x, com resultados a cada sete minutos. Na flotacao
convencional, os pontos de analise estdo na alimentacdo, rejeito e
concentrado. Na flotacdo em colunas as amostragens sao realizadas no

concentrado e no rejeito.

3.2 PROCESSO DE FLOTACAO CATIONICA REVERSA DE MINERIO DE FERRO

A flotacdo em espuma, ou simplesmente flotacdo, € um processo de separacéo
aplicado a particulas sélidas que explora diferencas nas caracteristicas de
superficie entre as varias espécies presentes, tratando misturas heterogéneas
de particulas suspensas em fase aquosa, nas quais se introduz uma fase

gasosa (Peres et al., 1980)

A flotacdo catidnica reversa de minério de ferro tem este nome por ocorrer de
forma inversa, sendo a ganga o espécime flotado. Essa ganga € constituida
principalmente por particulas de silica com caracteristicas hidrofébicas
induzidas. De forma pratica, pode-se considera-la como uma flotacéo direta de

silica .
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O mecanismo envolvido na separacdo dos minerais minério e a ganga é
possivel gracas as diferentes propriedades das superficies minerais envolvidos
gquando em meio aquoso, em determinado pH. A adicdo de reagentes com
caracteristicas fisicoquimicas capazes de modificar seletivamente as
propriedades de superficie dos minerais em relagdo a solucdo, bem como a
introducdo da fase gasosa no sistema, cria condicdes para que ocorra a

separacao dos minerais.

A concentracdo de minerais por flotacdo requer trés condi¢cdes basicas:

[N

+ liberabilidade: a liberagdo dos grédos dos diferentes minerais
obtida através de operacbes de fragmentacdo (britagem

(¢

moagem), intercaladas com etapas de separacao por tamanho;

« diferenciabilidade: a diferenciabilidade € a base da seletividade do
método. A seletividade do processo de flotacdo baseia-se no fato
de que a superficie de diferentes espécies minerais pode

apresentar distintos graus de hidrofobicidade;

* separabilidade dinamica: esta diretamente ligada aos
equipamentos empregados. As maquinas de flotacao
caracterizam-se por possuirem mecanismos capazes de manter

as particulas em suspenséo e possibilitarem a aeracao da polpa.

A liberabilidade dos materiais é controlada pela fragmentacéo e classificacao,
etapas rotineiras da preparacdo de um minério para flotacdo, que tém por
objetivo a liberagcdo dos minerais e a producdo de particulas de tamanho
adequado ao processo, através da fragmentacédo dos cristais que compdem a
rocha. O processo de fragmentagéo causa interrupcao da periodicidade regular
da rede cristalina dos minerais, através da quebra de liga¢cdes quimicas entre
0S atomos que a constituem. Em comparacdo com os atomos do interior do
cristal, aqueles da camada mais externa apresentam ligacdes insaturadas e
forte tendéncia de interacdo com outras espécies idnicas naturalmente

presentes na polpa (Oliveira, 2007).
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O processo de flotacdo atua, entdo, na diferenciabilidade e na separabilidade
dindmica. O primeiro é realizado principalmente pela adicdo de reagentes
coletores, espumantes e modificadores; sendo o segundo realizado pelo
controle de nivel de camada de espuma, balanco de polpa no circuito de
flotagéo, vazao de ar, agitacdo mecanica, entre outros parametros que possam

ser mensurados e controlados.

Porém, revela-se extremamente desafiadora a construcdo de modelos
quantitativos que permitam prever e simular a dindmica de flotacdo para
circuitos industriais, dada a complexidade dos micro processos que se
combinam para formar o processo global (King, 2001).

Recentemente o entendimento e a exploracdo de modelos matematicos de
flotacdo bifasicos apresentam-se como um caminho viavel para se aprofundar
no entendimento quantitativo das diferentes cinéticas de flotacdo e da
importancia da fase espuma em circuitos industriais de flotagcdo. O estudo das
diferentes recuperacdes e tempos de residéncia leva a novas interpretacfes

dos mecanismos envolvidos na flotacéo.

Sob o ponto de vista conceitual, Finch et al. (1995) descrevem a flotacdo como
uma sequéncia de duas operacoes: reacado e separacdo. Considerando a fase
espuma e sua importancia na recuperacdo global do processo pode-se
estender este conceito para trés operacdes: reacdo, separacdo e transporte,
enfatizando a importancia da fase espuma para o resultado global, conforme a
Figura 3-4.

O reator € alimentado com a polpa gue contém 0s minerais a serem separados.
Reagentes quimicos sao adicionados para induzir a diferencas nas
propriedades superficiais das particula, a fim de promover a agregacéao seletiva
de particulas com as bolhas de ar. A energia € necessaria para manter os

sélidos em suspensao.
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Figura 3-4: Design conceitual de flotacdo (a) com duas operacdes (Finch et al., 1995) e

(b) com trés operacdes.

Uma abordagem classica destaca os subprocessos de flotacdo como
processos de transferéncia de massa (Laplante et al., 1989). E uma vis&o
geralmente aceita que a flotacdo € composta por quatro mecanismos distintos.

Estes mecanismos podem ser visualizados na Figura 3-5.

Quase todos os modelos de sucesso do processo de flotagdo foram baseados
na premissa de que a flotacdo € um processo cinético (King, 2001). As
formulac6es de modelos quantitativos partem da premissa de que 0s minerais
apresentam diversos graus de hidrofobicidade por forca da fragmentacéo, do
condicionamento fisico-quimico e das propriedades interfaciais da superficie
sélida do mineral, possibilitando a separacdo das particulas por suas
propriedades diferenciadoras. Deste modo, uma camada criticamente estavel e
fluida de espuma deve ser formada na superficie da polpa e, por escoamento,
deve ser removida da maquina de flotacdo carreando os minerais hidrofébicos
capturados no interior da polpa, justificando o estudo do processo de

transporte.
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Figura 3-5: Processos de transferéncia de massa dentro de uma célula de flotagdo. (1)
Flotacdo verdadeira, (2) Arraste, (3) Drenagem e (4) Deslocamento da espuma (Laplante
et al., 1989).

7

O processo de flotagdo em escala industrial usualmente € constituido de
diversas unidades de flotacdo operando de modo continuo e interconectados
formando o circuito de flotacdo. Frequentemente este circuito contém fluxos de
recirculacdo, o que dificulta consideravelmente a tarefa de modelar a flotacao
em escala industrial considerando todas as interacdes ndo lineares das

diversas unidades (Cutting et al., 1986).

3.2.1 Espuma

As bolhas na fase espuma estdo separadas por finas lamelas. As intersecoes

das lamelas sdo chamadas de bordas de Plateau, onde trés lamelas se
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encontram. Quatro bordas de Plateau se encontram em um vértice. As bordas
de Plateau e vértices contém praticamente todo o liquido em uma espuma.
Como a curvatura da interface e a tensao superficial exercem uma pressao
negativa que drena o liquido das lamelas, s6 uma fracdo muito pequena do

liguido em uma espuma reside nelas (Figura 3-6).

Lamelada Bolha

4 Particulas Hidrofobicas

> Particulas Hidrofilicas

Borda de Plateau

Figura 3-6: Estrutura conceitual da espuma (Cilliers et al., 1998).

Bordas de Plateau e vértices formam uma rede interconectada de canais ao
longo do qual ocorre a drenagem do liquido contido na espuma (Neethling et

al., 2003), conforme Figura 3-7.

Em uma espuma de 3 fases (ar, liquido e sélido), as lamelas contém particulas
hidrofébicas aderidas as bolhas. O fenbmeno de coalescéncia na espuma ou
explosado das bolhas na superficie, ambas devido a ruptura de lamelas, resulta
na liberacdo de particulas inseridas dentro das bordas de Plateau. Particulas
nao ligadas as lamelas movem-se livremente através das bordas de Plateau e

podem ser drenadas de volta para a polpa.
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Figura 3-7: Componentes principais da estrutura da espuma e seus canais de drenagem
(Ventura-Medina & Cilliers, 2002).

Os termos “foams” e “froths” sdo muitas vezes usados para definir a espuma,
mas € mais apropriado se referir ao sistema gas-liquido como “foams”, onde a
quebra da estrutura conduz a uma faze liquida homogénea. Os “froths”, em
processamento mineral, geralmente contém particulas sélidas dispersas que
conduz a uma estrutura de 3 fases e, quando quebrada, reduz-se a um sistema
de 2 fases (Silva, 2008). Em ambos os sistemas, a drenagem conduz a
coalescéncia através da reducdo da espessura dos filmes aumentando a
probabilidade de instabilidade (Pugh, 2005).

3.2.2 Flotacéo verdadeira

Particulas de mineral hidrofébico, seja esta caracteristica natural ou de forma
induzida, sdo transportadas por processos fisico-quimicos e mecanicos da fase
polpa para a fase espuma. O grau de separacdo depende de caracteristicas
fisico-quimicas da superficie mineral em contato com os reagentes e a polpa,

da recuperacdo de agua, bem como de muitas outras variaveis do processo.
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Sua dindmica esta intimamente ligada a colisdo eficiente das particulas

minerais as bolhas e a adesédo das mesmas a sua lamela (Leja, 1982).

Leja (1982) afirma que "a adesé@o seletiva de uma particula hidrofébica a uma
bolha de ar em uma célula de flotagdo constitui a acdo mais importante do
processo de flotacio e é seu objetivo primario”.

3.2.3 Arraste

A fase polpa consiste de uma mistura heterogénea de particulas minerais de
diversas composicfes, propriedades e tamanhos. Durante o mecanismo de
flotacao, particulas hidrofilicas e hidrofébicas sdo carregadas pelas bolhas para
fase de espuma. Estes mecanismos sdo conhecidos como transferéncia

seletiva e nao seletiva.

A flotacdo seletiva ocorre exclusivamente através do processo de adesédo
particula-bolha e corresponde a flotacdo verdadeira. A flotacdo ndo seletiva
ocorre por processos de arraste mecanico e hidraulico (Moys, 1978; Trahar,
1981; Warren, 1985; Ross, 1988; Laplante et al., 1989).

Desta forma, a composicéo final da espuma, em termo de teores de minerais
de minério e da ganga, € heterogénea e dependente do grau de arraste
apresentado pela maquina de flotacdo bem como da eficiéncia da flotacdo
verdadeira.

Tem sido demonstrado que o conteudo total de agua presente na espuma nao
pode ser explicado unicamente pela agua presente na lamela das bolhas.
Outra constatacao € que a concentracao de sélidos na fase espuma € similar a
da fase polpa (Yianatos et al., 1986). Este processo pode ser explicado pelo
mecanismo de arraste mecanico da polpa para a fase espuma pelas bolhas
gue adentram a fase por ascenséo. Este fluxo ascendente de bolhas empurra

parte da polpa entre os intersticios enquanto as novas bolhas formam a nova
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interface das duas fases (Smith & Warren, 1989), como pode ser visualizado na

Figura 3-8.

ESPUMA

ESPUMA

(a) (b) (c)

Figura 3-8: Mecanismo de arraste mecéanico de polpa pelas bolhas que adentram a fase
espuma. (a) ascensdo das bolhas, (b) formac&o da nova interface polpa-espuma, (c)

arraste mecanico da polpa.

Devido ao fluxo ascendente de bolhas, a 4gua e particulas arrastadas na base
da espuma estdo na mesma propor¢cdo que no nivel superior da regido de
polpa (Bisshop, 1974; White, 1974).

Correlacdes entre as recuperacfes de minerais e agua tém sido estudadas,
demonstrando a relacdo entre o tamanho de particula, percentual de sélidos,
tamanho de bolhas e a taxa de recuperacdo de agua como fatores que

influenciam no arraste (Smith & Warren, 1989; Kirjavainen, 1996).

3.2.4 Drenagem

A presenca da fase espuma em uma célula de flotagcdo permite a 4gua e as
particulas arrastadas certo tempo para que possam ser drenadas de volta a
fase polpa pelos intersticios das bolhas. Este fendmeno de drenagem contribui
significativamente para aumentar a recuperagdo de mineral minério presente

na fase espuma, para flotagcéo direta.

Fica evidente que o processo de drenagem carrega consigo nao so o liquido

presente na lamela como também as particulas aderidas a bolha e particulas
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arrastadas. Uma particula pode entdo estar em quatro diferentes regides dentro

de uma maquina de flotacdo, como pode ser visto na Figura 3-9.

Estado 4: suspensdo nas bordas
de Plateau nafase de espuma

Estado 3: adesdo a interface ar-liquido
nafase de espuma

Interface Polpa-Espuma
aproximada

Estado 2: adesdo a bolha

Estado 1: suspensdo na fase de polpa

Figura 3-9: Quatro regibes em que as particulas podem estar em uma méaquina de
flotacdo (King, 2001).

A presenca de diferentes concentracbes de minerais na espuma de acordo
com os teores de cada elemento flotado por flotagcdo verdadeira ou por
mecanismos de arraste, em cada instante, propicia a espuma uma cor
caracteristica que pode ser utilizada para estimar estas concentracbes e por
consequéncia atuar nos parametros de controle de forma a otimizar o
desempenho da flotacdo (Oestreich et al., 1995; Hargrave & Hall, 1997; Wright,

1999).

3.2.5 Deslocamento da fase espuma

O deslocamento da fase espuma, segundo Zheng et al. (2004), esta

intimamente ligado a seu tempo de residéncia. Sob o ponto de vista de um
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modelo matematico, a recuperacdo da fase espuma pode ser descrita pela
Equacéo 3.1:

R, = [D, (8.7, )-Elz, iz, (3.1

onde Ry € a recuperagéo da fase espuma. D, € definido como o mecanismo de

descolamento particula-bolha em funcéo de 1t e B, sendo que 1t € o tempo de

residéncia da espuma, 3 é o fator de estabilidade da espuma. E(rf) é a funcéo

de distribuicdo do tempo de residéncia da espuma.

Na pratica esta equacao tem pouca utilidade devido a dificuldade em se medir
os tempos de residéncia da fase espuma. O tempo de residéncia possui uma
distribuicdo ndo uniforme devido as diferentes trajetorias da bolha. As
variacfes ao longo da superficie superior da camada de espuma ficam mais
evidentes em células de grande capacidade. Considerando uma maquina de
flotagdo no formato cilindrico, de forma simplificada, observam-se trés zonas
distintas de deslocamento, sendo elas a zona estagnada, a zona de
deslocamento vertical e a zona de deslocamento horizontal (Moys, 1984),

conforme apresentado na Figura 3-10.

Zona Zona de transporte
Estagnada horizontal

Superficie Superior

F 7

Miveldo bocal de — \5\
transbordo l l
Bocalde
oy Transbordo
Interface

Polpa-Espuma Zona de transporte

vertical

Figura 3-10: Modelo simplificado de deslocamento de espuma (Moys, 1984).
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A zona estagnada ocorre proxima ao centro da célula. A resisténcia imposta
pela camada de espuma adjacente tende a conter o deslocamento horizontal,
saturar a espuma, 0 que causa um aumento no fendbmeno de drenagem e
descolamento de particulas das bolhas. Este fendbmeno ocorre frequentemente
quando ha uma camada de espuma espessa, uma baixa vazédo de ar e uma
distancia do centro até a borda de transbordo da célula elevada. Para células
industriais em regime constante a transferéncia bidirecional de material entre a
espuma e a polpa esta em equilibrio, porém, o tempo de residéncia das

particulas que entram nesta regido sera maior (Zheng et al., 2004).

Na zona de transporte vertical assume-se que ocorra regime de fluxo pistdo. O
fenbmeno de coalescéncia diminui a éarea superficial das bolhas e por
consequéncia parte das particulas aderidas as bolhas se desprende e retorna
para a fase polpa, junto com particulas arrastadas e agua. A recuperacao desta
zona dependera do grau de coalescéncia e da drenagem (Zheng et al., 2004).

Matematicamente a velocidade de deslocamento vertical pode ser definida pela

Equacéo 3.2:

V,, =— (3.2)

onde vy, € a velocidade ascendente da polpa, J, € a velocidade superficial do

gas na espuma e & € o hold-up do ar na fase espuma.

O hold-up (relacdo volumétrica ar/liguido) na fase espuma aumenta
gradualmente ao logo da espessura da espuma. A velocidade superficial do
gas € constante ao longo da camada de espuma, a menos que haja uma
variacdo na secao transversal. Poréem, quando ocorre estouro de bolhas na
superficie, a cavidade criada € preenchida pela espuma subjacente, causando
uma reducdo na velocidade superficial do gas. Até que a fragdo do volume da
espuma que colapsa possa ser medida, a utilizagdo da Equacéo 3.2 € limitada
(Zheng et al., 2004).
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Na zona de transporte horizontal ocorre a transferéncia da espuma para o
transbordo da maquina de flotacdo. Em regime permanente a quantidade de
espuma que transborda na superficie da maquina € igual a da espuma que
entra na zona de transporte vertical menos as bolhas que estouram na

superficie (Zheng et al., 2004).

Considerando como zero a taxa de colapso de bolhas é possivel, por meio de
um balanco de massa, determinar os fluxos ascendente e horizontal da
espuma. Considerando maquinas de flotacdo com formato cilindrico e raio R,

conforme apresentado na Figura 3-11, tem-se as Equagodes 3.3, 3.4 e 3.5.

0 r r+ar R

Superficie +
da Espuma

[:'I:ﬂ I::l:-ul Ilr

Nivel do Transbordo T ‘
da Espuma Vin T
Hs
Interface Polpa- l
Espuma

Figura 3-11: Balanco entre a espuma que ascende na camada de espuma e o fluxo

horizontal da espuma (Zheng et al., 2004).

V()=z-r*-g, v, (3.3)
F(r)=2-7z-r-h; -&; -vg (3.4)
V(r)=F(r) (3.5)

Onde V(r) representa o volume ascendente de espuma a uma distancia r do

centro, F(r) representa o volume que se desloca horizontalmente a uma mesma
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distancia r, & € o hold-up (considerado constante) e h; € a altura da camada

de espuma acima do nivel do transbordo.

A partir das equagbes 3.2, 3.3, 3.4 e 3.5 a velocidade de deslocamento

horizontal da espuma pode ser definida pela equacéao 3-6:

r-Jg

Vin =5
2'hf '8f

(3.6)

onde r representa a distancia do ponto r até o centro da maquina de flotacao.

A velocidade de deslocamento horizontal pode ser obtida através de técnicas
de tratamento de imagem, sendo utilizada na induUstria como parametro de
controle de processo, como pode ser visto em Botha (1999), Botha et al.
(1999), Francis e De Jager (2001), Holtham e Nguyen (2002), Forbes e De
Jager (2007) e Barbian et al. (2007).

3.3 CARACTERISTICAS OBSERVAVEIS DA ESPUMA E CONTROLE DE
PROCESSO

Estabelecer relagbes entre os dados obtidos por maquinas de visdo
computacional aplicada a espuma de flotacdo e varidveis de controle de
processo hdo é uma tarefa trivial. Alguns exemplos industriais de controle com
base em caracteristicas da espuma podem ser encontrados nha literatura

(Aldrich et al., 2010).

Aldrich et al. (2010) apresentam um estudo da aplicacdo de sistemas de
imagem aplicado a espuma de flotacdo na indUstria de processamento mineral,
com base numa andlise da literatura aberta realizada pelos autores (Figura
3-12). A maior parte das aplicagbes (aproximadamente 48,2%) foi relacionada
aos metais basicos, 0s quais na maior parte da industria incluem minerais
portadores de chumbo, cobre e zinco, com alguns artigos relacionados com

magnésio, niquel e estanho. Aplicacdo nas industrias de carvao (30,4%),
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especialmente na China, é o segundo, seguido da aplica¢do (12,5%) no grupo
de industria metal platina (PGM), a maioria na Africa do Sul. O restante das
aplicacdes descritas na literatura (8,9%) esta associado a oOxidos, tais como
P,0s, SiO; e CaO.

® Metais basicos mCarvdo mPlatina mOxidos

Figura 3-12: Aplicacdo de sistemas vis6es da maquina nas industrias. As percentagens
sdo indicadas na figura (Aldrich et al., 2010).

O tamanho da bolha foi relatado como variavel de controle para dosagem de
coletor por Ylinen et al. (2000). Este indicador também foi utilizado no controle
de dosagem de sulfato de cobre (ativador de esfalerita) por Hy6tyniemi et al.
(2001). A mobilidade da espuma, ou velocidade, foi relatada por Brown et al.
(2001) como variavel a ser utilizada no controle de células rougher. Existem
também controles mistos que utilizam outras caracteristicas da espuma, como
o controlador de adi¢éo de sulfato cuprico em flotacdo de esfalerita, que baseia
suas acdes em velocidade da espuma, transparéncia da bolha e tamanho

médio das bolhas (Kaartinen & Koivo, 2002).

Moolman et al. (1996) concluiram que a estabilidade e a mobilidade da espuma
sdo as principais propriedades para avaliacdo da viscosidade, seguidas pelo
tamanho de bolhas e pela forma, relacionadas aos subprocessos da fase

espuma.
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Hatfield e Bradshaw (2003) e van Schalkwyk (2002) mostraram como as
medicdes obtidas por uma maquina de visdo podem ser utilizadas para controle
da vazéo de ar baseado na taxa de alimentacdo de concentrado em um banco

de células rougher em um concentrador de mineral portador de platina.

A partir dessas experiéncias, pode-se concluir que cada planta de flotacao vai
encontrar as suas dificuldades especificas, visto que a identificacdo de textura
da espuma (avaliacdo da relacdo entre as variaveis manipuladas e da

aparéncia) apresenta particularidades de uma planta para outra.

Quatro caracteristicas observaveis de espuma de flotacdo sdo geralmente
adotadas pelos operadores para definicho de um parametro subjetivo,
comumente chamado de “aspecto da espuma”, porém, este conhecimento nao
€ catalogado nem organizado de forma a criar uma base confiavel de

conhecimento empirico.

3.3.1 Tamanho de bolhas

Glembotskii (1972) correlacionou o tamanho de bolhas na fase polpa com o
tamanho de bolhas na fase espuma, assumindo que 0S processos que ocorrem
na fase polpa registram uma caracteristica visual na superficie da espuma. O
desempenho de flotacdo esta intimamente ligado com o tamanho de bolhas
geradas na maquina de flotacdo, em particular devido ao aumento da taxa de

coliséo e da eficiéncia de adesao das bolhas menores (Dobby & Finch, 1986).

3.3.1.1 Influéncia da concentracado de soélidos

Os efeitos de concentracdes altas e baixas de solidos na espuma afetam a
estrutura de espuma de formas diferentes. Altas concentracbes de solidos
produzem bolhas grandes, totalmente mineralizadas e sem a presenca de
topos transparentes (janelas). Esta caracteristica pode ser observada na Figura

3-13. Esta espuma pode, portanto, se tornar estavel e excessivamente viscosa.
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A presenca de particulas pode retardar ou acelerar a coalescéncia,
dependendo da sua forma, tamanho e densidade, e esta intimamente ligada ao
mecanismo de drenagem e ao descolamento de particulas da bolha (Deventer
et al., 2001).

3.3.1.2 Influéncia da vazao de ar

Segundo Moolman et al (1996), ha uma estreita relacdo entre a vazao de ar e o
tamanho de bolha na superficie da espuma. A vazdo de ar influencia a
recuperacédo e os teores da flotacdo (Mehrotra & Kapur, 1974) (Engelbrecht &
Woodburn, 1975) (Laplante et al., 1983a) (Laplante et al., 1983b).

(a) | (b)

Figura 3-13: (a) Espuma de banco de flotacdo cleaner, com baixa concentracdo de

sélidos, destacando as janelas transparentes no topo, (b) espuma de coluna cleaner,

sem a presenca de janelas e totalmente mineralizadas.

Cutting (1989) demonstrou que mudancas consideraveis ocorrem na estrutura
da espuma a altas vazdes de ar, resultando principalmente em uma elevacao

na concentracao de solidos na espuma.

3.3.1.3 Influéncia de parametros quimicos
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Em flotagdo reversa de minério de ferro o agente coletor mais utilizado, as
eteraminas, também apresentam propriedades espumantes, dispensando a
utilizacado de espumantes especificos. A flotacdo € realizada em uma faixa de
pH que estabiliza tanto a por¢do molecular quanto a iGnica da amina. Credita-
se o efeito coletor & porcao idnica e o efeito espumante a por¢cdo molecular
(Araujo et al., 2005).

Desta forma, o controle de pH apresenta uma caracteristica a mais nestes
sistemas de flotacdo de minério de ferro. Além de determinar a carga
superficial nos soélidos em solucdo, permitindo a adsorcdo especifica, ele

determina a concentracao de por¢cdes espumantes e coletoras da amina.

Finch e Dobby (1990) observaram que o tamanho médio de bolhas decresce
com o aumento da concentracdo de espumante. Uma reducdo no diametro
médio das bolhas implica em uma reducdo na velocidade de ascensao e

consequentemente o hold-up é aumentado.

3.3.1.4 Influéncia da viscosidade da espuma

Grandes bolhas sdo formadas com o aumento da viscosidade da espuma. Isto
pode ser o resultado da velocidade de formagéo de bolhas, ocasionando menor
aprisionamento de ar, reduzindo suas dimensdes. Dobby e Finch (1986)
demostraram que a bolha aumenta de tamanho com a viscosidade do liquido

de acordo com uma lei de poténcia.

3.3.2 Forma das bolhas

Segundo Leja (1982), a forma das bolhas também apresenta algumas
informacdes Uteis em relacdo ao desempenho da flotacdo. Quando a espuma
estiver seca, bem drenada, as bolhas séo agrupadas e apresentam uma forma
poliédrica. Com a drenagem da espuma, a agua escoa de volta para a fase

polpa, consequentemente as bolhas sao forgcadas a se unir, causando
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coalescéncia e deformacdo em uma estrutura poliédrica. Nesta fase, a
coalescéncia de drenagem é contraposta pelo revestimento de particulas finas

na parte externa das bolhas.

Na forma de poliedros a drenagem da espuma ocorre de tal forma que bolhas
adjacentes séo forgcadas a se unirem por forgas capilares e, finalmente, drenam
para as bordas de Plateau. Em contrapartida, a presenca de bolhas esféricas &
uma indicacdo de uma espuma desmineralizada, rasa, com escoamento rapido

e com mineralizacdo pobre (Leja, 1982).

3.3.3 Estabilidade da espuma

A estabilidade da espuma é uma das propriedades cruciais na flotacdo seletiva
de minerais. A estabilidade deve ser tal que permita a separacdo do material
flotado seletivamente do material arrastado. Segundo Harris (1982), ndo ha
uma transicdo abrupta entre uma espuma instavel e uma espuma firme, porém,
€ possivel distinguir os extremos de uma espuma instavel ou transitoria de uma

persistente ou metaestavel.

Os reagentes sao 0s principais responsaveis por modificar a estabilidade da
espuma de flotacdo, alterando a estrutura e a composi¢cdo das camadas de
adsorcao na superficie da bolha e a natureza do recobrimento na superficie do
mineral (Glembotskii, 1972). Reagentes que aumentam a forca de fixacao

particula-bolha aumentam também a estabilidade da espuma.

Em espumas insuficientemente estaveis, as bolhas entram em colapso antes
de serem extravasadas pelo transbordo da méaquina de flotacdo. Deste modo,
as particulas aderidas as bolhas sdo desprendidas e sdo drenadas para a
polpa. Neste tipo de espuma, as bolhas tendem a ser esféricas até se tocarem
e coalescerem (Moolman et al., 1996).
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Por outro lado, uma espuma muito estavel pode arrastar uma grande
guantidade de mineral minério e por consequéncia empobrecer o concentrado.

Espuma excessivamente estavel gera problemas de remocéao pelo transbordo.

De acordo com Harris (1982), a estabilidade correta cria uma taxa de
coalescéncia que permite a aglomeracao de particulas na interface liquido-ar,
expulsando as particulas menos hidrofobicas e por consequéncia aumentando

a recuperacao metalica do processo.

3.3.4 Mobilidade da espuma

7

Uma relacdo que pode ser observada na flotacdo € a dependéncia da
recuperacdo de metalica sobre a recuperacdo de agua. Para uma taxa de
aeracao e altura da espuma constante, a recuperacao de agua vai depender da

estabilidade e mobilidade da espuma (Engelbrecht & Woodburn, 1975).

Da observacgdo da espuma pode-se identificar um movimento gradual em toda
a superficie em direcdo ao transbordo da maquina de flotacdo. Trabalhos no
sentido de modelar o deslocamento na fase espuma mostram a dificuldade de
se obter um modelo de regime Unico, sendo entdo definidos dois modelos: o de
regime mével e o imével (Ellis et al., 1993). Cutting (1989) demonstrou que a
espuma € mais complexa do que se esperava, com um alto grau de mistura
nos niveis inferiores. O quadro geral se apresenta com um nivel de quase

mistura perfeita até regime de fluxo pistdo nos niveis superiores.

No entanto, ocorrem consideraveis variacdes laterais de estrutura ao longo da
espuma de flotacdo. Observacbes da espuma realizadas por Cutting et al.,

(1986) e Cutting (1989) apontam algumas consideracoes:

* a variacdo de padrédo de escoamento da espuma ao longo da
superficie perpendicular ao transbordo é evidente;

* atextura da espuma na borda da maquina de flotacédo € diferente

daquela no centro, indicando que o material do transbordo é
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composto pela espuma que sobe adjacente a parede da maquina
mais o material que se desloca para o transbordo devido ao

gradiente hidraulico;

» o0s efeitos citados acima sdo mais evidentes em células cleaner,
sendo observada uma progressao nas velocidades em operacdes
cleaner, rougher e scavenger, para o caso de flotacdo direta.

3.4 MAQUINAS DE VISAO DE ESPUMA E IMAGENS DIGITAIS

As técnicas de tratamento de imagem para processamento de propriedades
visuais de espumas de flotacdo dividem-se em trés grandes categorias que
definem o tipo de propriedade a ser mensurada e qual a técnica a ser adotada,

conforme Figura 3-14, sendo estas categorias:

» fisica: analisa propriedades visuais acessiveis ao olho humano e
que possibilitem adquirir conhecimentos relativos a forma da
bolha, tamanho de bolha e cor da espuma, além de outras
caracteristicas observaveis como taxa de carregamento

(mineralizag&o) da bolha.

+ estatistica: analisa variaveis latentes a espuma e inacessiveis a
analise humana de forma direta, porém, sua relagdo com o
desempenho operacional é notavel. Esta abordagem é a que

apresenta o maior nimero de trabalhos e de técnicas utilizadas.

« dindmica: analisa variaveis baseada na comparacdo entre
diferentes instantes de captura da imagem da espuma.
Comumente se obtém duas imagens consecutivas e se realiza a
analise baseada nas mudancgas ocorridas entre os instantes k e
k+1, analisando a mobilidade (velocidade e direcao), estabilidade

(taxa de colapso de bolhas e variagfes na aparéncia da espuma).
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Propriedades
de Espuma
. 1 -
Fisico Estatistico Dinamico
Tamanhode || | FFT = Mobilidade
bolhas
Formadas |\l \\ovelets |Ld Estabilidade
bolhas

== Cor (RGB) == Textura

n Matrizes de co-
ocorréncias

Variaveis
latentes

— Fractais

Figura 3-14: Abordagens de tratamento de imagens e propriedades de espuma
exploradas (Aldrich et al., 2010).

A Tabela 3-1 apresenta um resumo das principais variaveis exploradas na
literatura e as diversas técnicas disponiveis para cada abordagem.

Uma revisado detalhada sobre as diferentes abordagens e algoritmos utilizados
para obtencdo das propriedades visuais de espumas de flotacdo pode ser
encontrada em Aldrich et al. (2010).
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Tabela 3-I: Resumo de técnicas de extracdo de propriedades visuais de espuma de
flotacdo (Aldrich et al., 2010).

Tipo Variaveis Estudadas Método
Deteccao de Bordas
. Tamanho de Bolhas e Forma
Fisico Watershed
Cor Espectro de Cores (RGB)
Coeficientes FFT Transformada Rapida de Fourier
Coeficientes Wavelet Andlise de Wavelets
Variaveis de Textura Espectro de Textura
Estatistico Co-ocorréncia Métodos de co-matriz
(Textura)
Descritores de Fractais Andlise de Fractais
o Componentes Principais
Variaveis Latentes - —
Redes Neurais Artificiais
- Rastreamento de Bolhas
Mobilidade
Rastreamento de Blocos
Dinamico Tragador de Pixel
Estabilidade Média dos Pixels
Dinamica de Bolhas

3.4.1 Textura

N&o existe uma definicdo formal para textura em imagens, mas este descritor
intuitivamente fornece medidas de propriedades como suavidade, rugosidade e
regularidade, entre outras (Gonzalez & Woods, 2000).

A textura de uma imagem pode ser descrita como um conjunto de métricas
calculadas do processamento digital projetada para quantificar propriedades

qualitativas de uma imagem.

As texturas sao wusadas naturalmente pela percepcdo humana no
reconhecimento de objetos e de padrdes e, portanto, sdo caracteristicas
importantes na analise de imagens. Uma alternativa para visualizar a textura
como distribuicdo de frequéncia espacial é visualiza-la como uma medida da

quantidade de borda por unidade de area. Texturas grosseiras tém um
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pequeno numero de bordas por unidade de area. Texturas finas tém um

elevado numero de bordas por unidade de area.

Bartolacci et al. (2006) compararam as matrizes de co-ocorréncia (GLCM) e
medidas de textura baseadas em transformada wavelet para determinar qual €
o0 método mais adequado para predicdo de teor em uma operacgéao industrial de
flotacdo de mineral portador de zinco. Os métodos baseados na GLCM
forneceram resultados melhores quando comparados os coeficientes de
determinacao obtidos por minimos quadrados parciais do que a abordagem
wavelet, embora ambos apresentassem resultados adequados para a tarefa de

classificagao da classe de espuma.

Similar a matriz de co-ocorréncia se apresenta a matriz de dependéncia da
escala de cinza do vizinho (NGLDM). Moolman et al. (1995b) demonstraram
gue ambas as técnicas estatisticas de descritores de textura (GLMC e NGLDM)
podem ser utilizadas em conjunto a uma rede neural artificial para identificar
cinco classes de espuma diferentes a partir de imagens de células industriais

de flotacdo de cobre.

3.4.1.1 Matriz de Co-ocorréncia

Matriz de co-ocorréncia é um dos métodos estatisticos utilizado para
caracterizar texturas. O uso principal da Matriz de co-ocorréncia é caracterizar
texturas em uma imagem por meio de um conjunto de estatisticas para as
ocorréncias de cada nivel de cinza em pixels diferentes ao longo de diferentes

direcdes.

Haralick et al. (1973) propuseram um método para extracdo de caracteristicas
de texturas baseado na relacédo espacial existentes entre os niveis de cinza da
imagem, calculando as matrizes de co-ocorréncia e, a partir delas,

determinaram 14 descritores estatisticos que caracterizam a textura.
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Algumas das abordagens estatisticas para a classificacdo de textura sao
unidimensionais, como espectro de poténcia de Fourier, estatisticas da
diferenca de nivel de cinza, de segunda ordem, de comprimento de execucéo
de nivel de cinza, e as matrizes de co-ocorréncia genéricas. Elas sdo baseadas

em caracteristicas dependentes do angulo de analise (Sun & Wee, 1983).

Haralick et al. (1973) extrapolaram o conceito de textura e transformaram em
uma definicdo geral de matriz de co-ocorréncia bidimensional, que nao tem

necessariamente uma dependéncia angular.

Matrizes de co-ocorréncia de niveis de cinza (Gray Level Coocurrence Matrices
— GLCM) sédo funcbes de distribuicdo de probabilidades conjuntas de
ocorréncia dos atributos de pares de pixels separados por uma determinada
distancia em uma direcéo fixa sobre uma imagem em tons de cinza (Sabino et
al., 2004).

Os elementos de uma matriz de co-ocorréncia descrevem a frequéncia com
gue ocorrem transicdes nos niveis de cinza em uma imagem (Haralick et al.,
1973). Ou seja, um elemento na linha i e coluna j com valor p nessa matriz
indica que houve p variagcdes do nivel de cinza i para o nivel de cinza j.
Portanto, o numero de linhas e colunas dessa matriz € proporcional a
quantidade de niveis de cinza e independe das dimensdes da imagem em

andalise.

A co-ocorréncia, na sua forma geral, pode ser especificada por uma matriz de
frequéncias relativas P(i,j; d, ), na qual dois elementos de textura vizinhos,
separados por uma distancia d em uma orientagdo # ocorrem na imagem, um
com propriedade i e 0 outro com propriedade j. Instanciando essa definicéo
para co-ocorréncia de niveis de cinza, os elementos de textura sdo pixels e as
propriedades séo os niveis de cinza. Os valores de @ usuais séo 0°, 45°, 90° e

1359, conforme a Figura 3-15.
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135° 90° 45°

Figura 3-15: Orienta¢des para obtencédo da GLCM (Haralick et al., 1973).

Geralmente, o parametro distancia d é fixo para todas as analises, sendo entéo
obtidas 4 matrizes GLCM calculadas para as 4 orientacdes. Essas devem ser
normalizadas e a partir delas podem-se extrair informacdes estatisticas de
segunda ordem que descrevem componentes de textura. Um exemplo de
calculo da matriz GLCM, com d igual a uma unidade e @ igual a 0° pode ser

visualizado na Figura 3-16.
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Figura 3-16: Exemplo de célculo da matriz GLCM (MathWorks, 2012).

Haralick et al. (1973) enfatizam que as matrizes GLCM séo func¢des dos dois
parametros, distancia e orientacdo, sendo as matrizes sensiveis a rotacdo da
imagem. Para contornar esta dependéncia, pode-se calcular a média das

quatro orienta¢cdes a fim de minimizar o efeito da rotacéo.

Para otimizar a execugao do algoritmo pode-se restringir a quantidade de

niveis de cinza da imagem, que normalmente possui uma resolucéo de 8 bits
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per-pixel (faixa de 2% niveis). Algumas aplicacdes ndo apresentam perda
sensivel de informacdo reduzindo o numero de niveis de cinza (Baraldi &
Parmiggiani, 1995; Aldrich et al., 2010).

Segundo Baraldi e Parmiggiani (1995) e Hall-Beyer (2007), dentre as 14
medidas estatisticas propostas originalmente, as seis seguintes apresentam
maior relevancia: a energia, a entropia, o contraste, a variancia, a correlacéo e

a homogeneidade.

De modo comparativo, pode-se observar as diferencas nas formas das
matrizes GLCM e NGLDM na Figura 3-17.

8=10° 8 =45°
ool 11 2 65 3 3 21 [o 2 4 3] 0 0 0 0]
112001 3 10 4 2 2 4 5 4 4 110
112 2 2 3 2 4 8 2 4 5 1 1 01 2 2
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b}
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Figura 3-17: Exemplo de construcdo das matrizes GLCM e NGLDM. (a) nivel de cinza de
uma imagem; (b) matrizes GLCM obtidas de (a), para d=1; (c) matriz NGLDM obtida a
partir de (a), para d=1 e T=0 (Zheng et al., 2006).

3.4.1.1.1 Energia

A energia também ¢é conhecida como Segundo Momento Angular ou
Uniformidade. Segundo Baraldi e Parmiggiani (1995), este descritor mede o
quao uniforme é a textura da imagem, i.e, repeticdes de pares de pixels.
Valores altos de energia ocorrem quando a distribuicdo de niveis de cinza na
imagem €& constante ou peridédica (Shokr, 1991). Este descritor pode ser

calculado pela Equacéo 3.7, sendo N o numero de niveis de cinza da imagem.
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3.4.1.1.2 Entropia

Este descritor mede a desordem de uma imagem. Quando uma imagem nao é
texturalmente uniforme, muitos elementos da matriz GLCM possuem valores
pequenos, implicando em um alto valor de entropia (Baraldi & Parmiggiani,
1995). Considerando uma imagem gerada por valores aleatdrios, o histograma
€ uma funcdo constante e a entropia € maxima (Shokr, 1991). Este descritor

pode ser calculado pela Equacéo 3.8.

N -

|_\

N-1

p(i, j)-log(p(, j)) (3.8)

=0

i=0

—

3.4.1.1.3 Contraste

Segundo Baraldi e Parmiggiani (1995), a frequéncia espacial € a diferenca
entre o maior e o menor valor de um conjunto de pixels. Esta defini¢cdo é valida
também para o contraste GLCM. Um baixo valor de contraste representa uma
concentracédo de valores proximos a diagonal principal da matriz GLCM. E uma
estimativa das variacdes locais ao quadrado dos niveis de cinza entre pares de
pixels. Esta medida é também chamada de soma do quadrado da variancia. O
contraste GLCM ¢é altamente correlacionado com o contraste de primeira

ordem. Este descritor pode ser calculado pela Equacao 3.9.

=z
LN
Z

-1

(i—3)" pG i) (3.9)

—h
w
Il

I
o
-
I
o



60

3.4.1.1.4 Variancia

Segundo Baraldi e Parmiggiani (1995), a variancia GLCM € uma medida da
heterogeneidade da imagem. Este descritor pode ser calculado pela Equacédo

3.11, sendo que a Equacéo 3.10 permite determinar a média da matriz GLCM.
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i=0 j=0
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3.4.1.1.5 Correlacao

A correlacdo GLCM € uma medida da dependéncia linear em escala de cinza
da imagem, em uma determinada dire¢cdo. Uma alta correlacdo (proxima da
unidade) implica em uma dependéncia linear entre os niveis de cinza de pares
de pixels. Segundo Baraldi e Parmiggiani (1995), a variancia é uma medida da

heterogeneidade da imagem. Este descritor pode ser calculado pela Equacao

3.12, sendo que a variancia o’ é determinada pela Equagéo 3.11.
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3.4.1.1.6 Homogeneidade

Este descritor foi originalmente descrito por Haralick et al. (1973) como o
Momento da Diferenca Inversa. A homogeneidade GLCM & uma medida da
homogeneidade da imagem em escala de cinza e ela assume valores altos

para pequenas diferencas em niveis de cinza entre pares de elementos
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(Baraldi & Parmiggiani, 1995). Este descritor pode ser calculado pela Equacéo
3.13.

1 o
fs=2.2 7z P01 (3.13)

3.4.1.1.7 Elipse

Este descritor foi proposto por Moolman et al. (1995b) como uma forma de
medir a excentricidade das bolhas de forma indireta, sendo chamado por eles
de razdo. A Elipse € uma medida da razédo entre a energia medida com @igual
a 90° pela energia medida com @ igual a 0°. Este descritor pode ser calculado

pela Equacéo 3.14.

(3.14)

3.4.1.2 Matriz de dependéncia do vizinho

As caracteristicas de textura de uma imagem sdo definidas pelo
relacionamento espacial entre os tons de cinza de um pixel com 0s seus
vizinhos. Sun e Wee (1983) propuseram uma abordagem utilizando
informagdes angularmente independentes, por considerar a relacdo entre um
pixel e todos os seus vizinhos ao mesmo tempo a certa distancia, em
contraponto as relagdes em uma dire¢cdo de cada vez, reduzindo o calculo
exigido para processar a imagem. Estas estatisticas foram chamadas de matriz

de dependéncia da escala de cinza do vizinho (NGLDM).

As matrizes NGLDM partem do pressuposto de que todas as informacdes

texturais da espuma estdo contidas na matriz de dependéncia da escala de
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cinza do vizinho Q. Essa matriz tem a forma de uma matriz bidimensional, onde
Q (r,s) pode ser entendida como a contagem da frequéncia de variagdo da
escala de cinza de uma imagem. As dimensdes da matriz sédo r x s, onde r
representa o numero de niveis de cinza e s € 0 numero de possiveis vizinhos
de um pixel em uma imagem. A matriz Q pode ser calculada (para numeros
inteiros positivos d e T) contando o numero de vezes que a diferenca entre
cada elemento da imagem f(i,j) e os seus vizinhos é igual ou inferior a um

nivel de cinza T a certa distancia d.

Moolman et al. (1995b) enfatiza a dificuldade de expressar estas propriedades
em termos fisicos mas destaca sua utilizacdo como conhecimento encapsulado
e variavel util para a classificacdo tipoldgica de espumas via redes neurais

artificiais.

A ineficiéncia da computacdo destes valores pode ser elevada considerando a
analise de todos os niveis de cinza em uma imagem de alta resolucdo. O
problema pode ser amenizado considerando faixas de intensidade de cinza,
muitas vezes sem a perda de informacéo relativa ao estado da espuma (Aldrich
et al., 2010), do mesmo modo como proposto nas matrizes GLCM.

Da matriz NGLDM podem ser extraidas cinco propriedades, sendo elas a
énfase de pequenos numeros (SNE), énfase de grandes numeros (LNE),
ndamero de nao-uniformidade (NUN), segundo momento (SM) e entropia (en).
Todos os descritores acima sdo normalizados por um fator calculado pela
Equacéo 3.15.

R=2>>Q(rs) (3.15)

3.4.1.2.1 Enfase de Pequenos Numeros

A énfase de pequenos numeros fornece uma medida da fineza de uma imagem

(Sun & Wee, 1983), e pode ser calculado pela Equacao 3.16.
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SNE = —=

3.4.1.2.2 Enfase de Grandes NUmeros

A énfase de grandes numeros fornece uma medida da suavidade de uma

imagem (Sun & Wee, 1983), e pode ser calculado pela Equacao 3.17.

> > (s*-Qlrs))

LNE —_r s (3.17)
R

3.4.1.2.3 Segundo Momento

A énfase de grandes numeros fornece uma medida da homogeneidade de uma

imagem (Sun & Wee, 1983), e pode ser calculado pela Equacao 3.18.

> > (Q(r.s))

SM = s (3.18)
R

3.4.1.2.4 Numero de Nao-Uniformidade e Entropia

O numero de ndo-uniformidade e a entropia provém informacdes a respeito da
homogeneidade em relacédo a distribuicdo das entradas da matriz Q. Ambos
estdo relacionados com suavidade, porém, segundo os proprios autores, €
complicado explicar qual caracteristica especifica de textura eles representam
(Sun & Wee, 1983).
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A nao-uniformidade e a entropia sao calculados conforme as equacbes 3.19 e

3.20, respectivamente.

Z(ZQ(r,s)jz (3.19)

NUN = -2
R

—ZZ[Q(r,s)]- log(Q(r,s))

R

(3.20)

3.4.2 Cor daespuma

A medida exata da cor de espuma de flotacdo é um problema complexo. Ha
duas variaveis externas que influenciam a cor observada na superficie da
espuma. Esses fatores séo a variacdo diaria e sazonal da luz ambiente e da
degradacdo, a longo prazo, no sinal devido a iluminacdo e instalacdo da

camera (Morar et al., 2005).

Heinrich (2003) estabeleceu a necessidade de isolamento da imagem de
interferéncias da luz ambiente que incide na espuma e a calibracdo de cores.
Foi proposta a utilizacdo de um sistema de cor que separa a iluminagéo da cor
verdadeira, reduzindo a interferéncia da luz ambiente. Foram avaliados
diferentes espacos de cor e foi concluido que o espago de cor CIE ‘Lab’ é o
mais adequado para a espuma de flotagdo da Kennecott Utah Copper
Corporation.

Um sistema composto por uma capa para isolar a imagem da luz ambiente e
um objeto de calibracdo, que estad constantemente exposto para a camera, foi
patenteado para proporcionar uma medi¢cdo da cor exata e robusta da espuma
(de Jager et al., 2004).
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Oestreich et al. (1995) analisaram a correlacdo entre um componente de cor
calculado a partir do espaco de cor RGB e o teor de calcopirita-molibdenita.
Eles definiram trés parametros chamados cromatancia vermelha (Equacao
3.21), cromatancia azul (Equacéo 3.22) e o vetor angular de cor v, (Equacéo
3.23), sendo que o vetor angular de cor apresentou uma boa correlacdo na

predi¢cao do teor dos minerais analisados.

C, =0.877 * (0.701 *Red - 0.587 *Green -0.114 *Blue) (3.21)
Cg =-0.493 * (-0.299 *Red - 0.587 *Green + 0.886 *Blue) (3.22)
v, =arctan Cr (3.23)

CB

Hargrave e Hall (1997) investigaram o uso de medicdo de cor na flotacdo de
mineral portador de estanho. Eles descobriram que um parametro, definido
como vermelhidao relativa, derivado do espaco de cor RGB esta relacionada
ao grau de estanho no concentrado. Eles observaram uma variacdo da Cg
através do circuito de flotacdo e propuseram um modelo de redes neurais que
apresentou uma alta correlacdo com o teor de concentrado quando avaliado

juntamente com a textura.

Bonifazi et al. (1999) computaram a cor da espuma calculando a média e o
desvio padrdo dos trés espacos de cor RGB, HSV e IHS, ndo observando
diferencas na andlise de todo o frame ou de somente bolhas com diametro

maior do que quinze pixels.

Hargrave e Hall (1997) e Bonifazi et al. (1999) deixaram de mencionar o efeito
da iluminacéao sobre medicao da cor. Hargrave e Hall (1997) n&o utilizaram um
espaco de cores de iluminacdo independente, enquanto Bonifazi et al. (1999)
fizeram uso de espacos de cores com iluminacdo independente, porém o0s

parametros de seu modelo incluiram o componente de intensidade.
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Reddick et al. (2009) avaliaram diversos fatores que influenciam a obtencao
das cores de espuma de flotacdo, destacando o efeito do arraste na cor da
espuma. Apesar dos esforcos para isolar a interferéncia externa adotando uma
cobertura e um objeto de calibracdo, os autores relatam que estes esfor¢os néo
foram suficientes para concluir que a cor € um preditor adequado para o teor.

Morar et al. (2005) utilizaram informacfes da cor da espuma, juntamente com a
velocidade e a estabilidade para modelar o teor de concentrado de flotagdo de
minério portador de cobre. Eles concluiram que a cor ndo é um parametro
suficiente para determinacédo de teores em espuma de flotacdo, mas utilizada
em conjunto com a velocidade de deslocamento e a estabilidade de espuma as

correlagdes aumentam significativamente.

Haavisto (2009) utilizou a espectroscopia de reflexdo VNIR em paralelo a uma
camera RGB para determinar os teores de zinco e cobre nas operagbes da
Pyhasalmi Mine, da Inmet Mining Corporation. Os resultados foram
promissores para regressfes com o0s teores de concentrado, porém, o efeito da
variacbes nas propriedades da polpa sobre os espectros VNIR dificultou a
andlise e diminui o desempenho a longo prazo. No entanto, com uma
calibragdo adaptativa, os espectros podem ser interpretados corretamente para

produzir uma predicdo precisa das alteracdes nos teores (Haavisto, 2009).

3.4.3 Deslocamento

Diversas técnicas de medicao de velocidade de escoamento de espuma de
flotacdo estdo relatadas na literatura. Entre elas, destacam-se o método de
rastreamento de bolhas e o rastreamento de blocos. O aspecto principal na
analise de mobilidade é a aquisicdo de duas imagens consecutivas, com tempo
de amostragem definido, de forma a possibilitar a estimacédo do deslocamento
da imagem e dai obterem-se as velocidades de deslocamento vertical e

horizontal.
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3.4.3.1 Rastreamento de bolha

O rastreamento de bolha, ou rastreamento de pixels, desenvolvido por Nguyen
e Thornton (1995), envolve combinar um bloco tomado a partir do centro da
imagem com o0s blocos em vérias posicdes na imagem subsequente. O

algoritmo procede da seguinte forma:

Uma regido quadrada de cerca de 50 pixels de largura é

selecionada a partir do centro de um frame;

* No frame seguinte sdo selecionadas, a partir do centro, regides
de busca nas oito diregcbes: norte, sul, leste, oeste, nordeste,
noroeste, sudeste e sudoeste. O numero de pixels pesquisados
ao longo de cada direcdo € de vinte a trinta pixels, mas pode ser

definido conforme a aplicagéao;

* A posicdo de melhor correspondéncia é definida por um critério
de minimizacéo de erro, geralmente a soma dos erros quadraticos

entre a regido original e a analisada;

O vetor de movimento € entdo a diferenca entre as duas

posi¢cdes; inicio e melhor correspondéncia.

Este algoritmo foi utilizado por Nguyen e Holtam (1997) e esta implementado

no software JKFrothCam®, produzido pela JKTech.

Uma abordagem alternativa é realizar a busca em todos os pontos da regido de
busca definida. Desta forma, pode-se minimizar o erro de aproximacdo para
velocidades de escoamento elevadas, pois quanto maior a regido de busca,

maior sera a distancia entre as 8 direcfes definidas anteriormente.

3.4.3.2 Rastreamento de blocos
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O rastreamento de blocos é uma técnica utilizada extensivamente na
compressédo de dados de video conhecida como H.261 e no padrdo MPEG-2.
O algoritmo de estimacdo de movimento por rastreamento de blocos utilizado é
o de Eliminagédo Sucessiva, desenvolvido por Li e Salari (1995). A esséncia da
correspondéncia entre bloco é de que imagens dividem-se em uma série de
blocos sobrepostos. O movimento do pixel centrado dentro de um bloco € o
vetor posicdo entre os pixels e os pixels centrais do bloco de melhor
correspondéncia na proxima imagem. A escolha dos pontos centrais é
determinada a partir de um critério de maxima ou minima, ou outro critério de
selecdo que permita explorar alguma caracteristica especifica, i.e., 0s topos
das bolhas da espuma onde normalmente se encontra um spot de luz devido a

reflexdo da iluminacéo.

A melhor correspondéncia dos blocos pode ser definida pelo erro médio
quadratico (MSE), maxima correlacdo cruzada (MCC) ou média das diferencas
absolutas (MDA). O espaco de busca pode ser feito para variar de uma

vizinhanca pequena em torno do bloco de interesse, a imagem inteira.

3.4.3.3 Correlacéao de fase

O método original de correlacdo de fase (Kuglin & Hines, 1975) é conhecido
por identificar o deslocamento de pixels entre pares de imagens, sendo
amplamente aplicado para enquadramento de imagens amostradas para fuséo

e alinhamento de padrdes (Yan & Liu, 2008).

A correlacdo de fase proporciona uma relacdo simples e direta para a
estimativa de deslocamento entre duas imagens baseado na propriedade de
translacdo da Transformada de Fourier: um deslocamento no dominio espacial
resulta em uma diferenca de fase linear no dominio da frequéncia (Kuglin &
Hines, 1975).

Dada duas funcbes bidimensionais g(XYy) e h(Xy) representando duas

imagens cuja diferenca entre elas € caracterizada por uma simples mudanca
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por translacdo a no eixo horizontal e b no eixo vertical (Equacdo 3.24), e as

suas correspondentes transformadas de Fourier definidas por G(u,v) e H(u,v)
(Equacdo 3.25), a correlacdo de fase entre G(u,v) e H(uyv) é definida pela

normalizac&o do espectro de poténcia cruzado, conforme Equacéo 3.26.
h(x,y)=g(x—a,y—b) (3.24)
H(u,v) =G(u,v)-e @ (3.25)

— G(U,V) -H (U,V)* — e—j(au+bv)
G(u,v)-H(u,v)'|

Q(u,v)

(3.26)

Se G(u,v) e H(u,v) séo funcbes continuas, entdo a inversa da funcéo Q(u,v)
sera a funcdo delta. O pico da funcdo delta identifica a magnitude do
deslocamento entre os pares de imagem em valores inteiros (Kuglin & Hines,
1975).

Existem técnicas adequadas para célculo do deslocamento considerando a
magnitude como um valor real (sub-pixel), porém, para a aplicacdo de calculo
de velocidade de deslocamento de espuma de flotagdo, a abordagem original

satisfaz os critérios de precisdo na escala minima de um pixel.

Abordagem similar foi proposta por Hatonen (1999) e empregada por Kaartinen
et al. (2006) para determinar o deslocamento da espuma de flotacdo de minério
portador de zinco, porém, por falta de maiores detalhes, ndo € possivel

determinar as semelhancas entre os algoritmos.

3.4.4 Tamanho de bolhas

Um grande numero de métodos sdo propostos na literatura para a tarefa de

determinar o tamanho de bolhas através da analise de imagens, destacando-se
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os algoritmos de deteccdo de bordas, segmentacédo e espectro de textura
(Aldrich et al., 2010).

A abordagem por espectro de textura se apresenta como um meétodo menos
susceptivel a variagbes da iluminagcdo na imagem, e esta caracteristica é
interessante para o caso da SAMARCO, visto que as operagfes ocorrem em

espaco aberto e estdo sujeitas a iluminacao ambiente.

O algoritmo foi originalmente proposto por He e Wang (1990). Hargrave e Hall
(1997), Holtham e Nguyen (2002) e Lin et al. (2008) aplicaram a analise
espectral da textura para classificacdo tipoldgica em espumas de flotacao.

A andlise espectral consiste de um histograma calculado pela aplicacdo de
uma mascara 3x3 deslocada pixel a pixel sobre a imagem analisada, conforme

apresentado na Figura 3-18.

— Scan
] V2 W3 ¢
V8 VO V4 Scan
VT Vg WE
Imagem (mxn)

Figura 3-18: Mascara de analise de textura e o processo de escaneamento da imagem
(Holtham & Nguyen, 2002).

Vi(i = 1,2,..8)

Essa matriz € denominada unidade de textura (UT), sendo a intensidade de
cinza do pixel central definido como VO e de seus vizinhos Vi (i=1,2,...,8). Vi
pode ser menor, igual ou maior que V0, podendo assumir um destes estados. A
combinacgéo de todas as UT’s possiveis é igual a 3% = 6561. Cada UT pode ser
representada por um numero de 0 a 6560, chamado Numero da Unidade de

Textura (Nur).
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O espectro de textura € disposto na forma de um histograma de frequéncia de
todos os UT’s, sendo a abscissa os valores dos Nyr e a ordenada

representando a frequéncia de ocorréncia.

O centro do histograma, denominado de Mid_TU, é definido pela UT=3280 e
ocorre quando todos os valores dentro da mascara 3x3 sdo iguais. Bolhas
grandes tendem a possuir um Mid_TU grande, dada a menor quantidade de

bordas na imagem (Holtham & Nguyen, 2002).

Observa-se na Figura 3-19 a diferenca dos espectros para duas espumas com

tamanho de bolhas diferentes, destacando o pico central no histograma.

25000 25000 -

20000 . 20000 +
15000 - 15000

0 v B N O 0 W s N o 0 v 3 N O 0 W s N
o 0 - g O O Wu; NN - g O O N WU
~ < = O O M O 00 0 N~ < - OO MmO 00 W0

- N AN M g NN W - N N M g N W

Figura 3-19: Espumas de flotagdo e seu respectivo espectro de textura.

3.5 MODELO AUTO REGRESSIVO
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Segundo Aguirre (2004), um modelo auto regressivo pode ser obtido partindo-
se do modelo geral para representacdo de sistemas lineares discretos definido
pelas Equacdes 3.27 a 3.29:

A@Y(K) = % u(k) + %v(k) (3.27)

B(q) C(q)
k) =——YV (k) + —=1  \(k .
YOO = E@a@ " bam (3:28)
y(k) =H(q)-u(k) +G(a)-v(k) (3.29)

onde A(q), B(q), C(q), F(q) e D(q), sao polindbmios arbitrarios, y(k) € vetor de
saida do modelo, u(k) é o vetor de entradas e v(k) o ruido.

Definindo g™ como o operador atraso de tempo, de forma que y(k)q~! = y(k —

1), os polinémios A(q), B(q), C(q), F(q) e D(q) podem ser definidos como:

A(q)=1—a1-q’1—-~-—any q™
|3(q)=1_bl.crl_..._bnu q™
C(g)=1-¢-q*—-—c, -q™ (3.30)
D(g)=1-d,-q*—---—d, -q™
Fl@)=1-f-qg*—--—f, -q"

As fungbes H(q) e G(q) sdo definidas como fungbes de transferéncia do
processo e do ruido, respectivamente, ou seja, H(q) € o resultado da
substituicdo q~! = z™! na transformada unilateral Z da resposta ao impulso do
processo h(k). A rigor, H(z) € uma representacdo no dominio da frequéncia, ao
passo que H(q) é representada no dominio do tempo. Além disso, g~ é um
operador de atraso de tempo, ao passo que z~! ndo € um operador, mas o

inverso de uma variavel complexa (Aguirre, 2004)
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O modelo auto regressivo com entrada exdégena (ARX) pode ser obtido do
modelo geral dado pela Equacdo 3.27, fazendo C(q) = F(q) = D(q) =1,

resultando em:

_B(@ 1
y(k) = AQ) u(k) + AQ) v(k) (3.31)

O ruido que aparece adicionado a saida e(k) = v(k)/A(g) na Equagéo 3.32 nédo

€ um ruido branco.

Desta forma, a partir da Equacédo 3.32, pode-se formalizar o modelo ARX

multivariavel como:

A()-y(k) =B(q) - u(k) +e(k) (3.32)
(a)
l V(&)
1
4(n
) |e (&)
uik) E:Eg] L ¥ (8)
2 (4] -
(b}
v (k)
i k) +| 1 v (k)
—_ | Bigy _‘-__."H.'_‘_ _—
£ . A

Figura 3-20: Representacdo esquemaéatica do modelo ARX, que € um modelo de erro na

equacao (Aguirre, 2004).

Nota-se que A(q) e B(g) séo matrizes de polindmios, sendo A, e R""e B, e R™

e:



v =[uk v - yv,®f
u(k) =[u(k) U, (k) - u )]
ek)=[e(k) (k) - e®]

A@=1-A-q"——A -q"”

y

B(a)=B-q*——B, g™

u

E comum representar a Equacéo (3.32) da forma:

y(K)=0" y(k-1)+e(k)

O = lA A - A B B, - Bnqu

y

wk-1) = [y"(k-1) - y'(k-n)
uT(k=1) - u"(k—n,)]
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(3.33)

(3.34)

(3.35)

(3.36)

(3.37)

(3.38)

(3.39)

(3.40)

Das Equacdes 3.38 a 3.40 conclui-se que y(k) € linear nos parametros, sendo

definido ® como o vetor de parametros e ¥ (k — 1) o vetor de regressores.



4 MATERIAIS E METODOS

A metodologia utilizada neste estudo envolveu 4 etapas:

75

* aquisicdo de imagens da espuma da coluna de flotacdo 08FC004,

« tratamento de imagem e obtenc¢éo de caracteristicas,
+ coleta de dados de processo,

* andlise de dados.

De forma geral, as imagens da espuma de flotacdo de uma das colunas

cleaner sdo coletadas pelas cameras e enviadas a um banco de dados de

imagens. Deste banco, as imagens sdo analisadas e as propriedades sao

extraidas e um banco de dados de propriedades de espuma foi gerado. Os

dados de processo sao armazenados no Sistema de Gerenciamento de Dados

da Planta (PIMS - Plant Information Management System), de onde s&o

extraidos e, juntamente com as propriedades de imagens, comp&em o conjunto

0 conjunto de analise. A Figura 4-1 apresenta uma visdo geral desses passos.

Banco de
Imagens

Processo
Aquisigdo Tratamento de
Imagens
Hj Deslocamento

Texturas
Cor

Banco de

Dados de
PIMS Processo

I Banco de

- dados de
\h}:;%':s 1r propriedades da
Vazao de Ar espuma

Dosagens de Reagentes
%FeAlimentacédo

%Fe Rejeito Analise
%Si02 Concentrado
%Fe Concentrado

Figura 4-1: Visao geral das etapas de aquisicdo, tratamento e anélise de dados.
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4.1 AQUISICAO DE IMAGENS DA ESPUMA DA COLUNA DE FLOTACAO
08FC004

Para a aquisicdo das imagens da espuma de flotagéo do circuito de colunas do
segundo concentrador da Samarco foi utilizado uma camera modelo TM-
1405GE produzida pela JAI.

A TM-1405GE possui uma interface de saida Ethernet Gigabit 10-bit/8-bit por

pixel e uma saida analdgica 714mV pp video composto (75 Q).

A iluminacao foi acoplada junto a camera sendo composta por seis conjuntos
de quinze leds, com poténcia individual de 1W, possibilitando uma iluminacao
adequada mesmo em condi¢gdes noturnas. Na Figura 4-2 pode-se visualizar a

camera instalada e o sistema de iluminagéo.

Figura 4-2: Camera JAl TMC-1405GE instalada sobre a coluna de flotac&o e o detalhe da

iluminacéo

Apesar de a camera permitir resolucdes de até 1392x1040 pixels, foram
adquiridas imagens de 1024x1024 pixels devido a otimizacdo do algoritmo de
transformada rapida de Fourier para a resolucdo da imagem como um multiplo

de dois, o que facilita o tratamento posterior.

Esse conjunto de camera e iluminacdo foi enclausurado em uma caixa de
protecdo e posicionado a 50cm da camada de espuma, garantindo uma boa
visualizacdo, porém, a projecdo de material sobre o vidro no fundo da caixa

impedia a aquisi¢cdo constante de imagens, pois blogueava todo o vidro do
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fundo da caixa. Esta projecdo de material ocorre quando a bolha estoura na

superficie.

A distancia da caixa foi modificada para 70cm, eliminando o problema de
blogueio da visibilidade da espuma, porém, prejudicando a iluminagdo com
uma distribuicdo ndo uniforme de luz sobre a espuma. Uma compensacéo a
esta ma distribuicdo foi realizada na etapa de tratamento das imagens. A
Figura 4-3 apresenta a caixa de protecdo e uma visualizacao interna com o

vidro sujo com o material projetado pela espuma.

SUPORTE CAMERA
SISTEMA DE MONIT ORACA
VELOCIDADE DE ESPUN

Figura 4-3: Caixa de condicionamento da camera e uma foto do vidro da caixa com
material da espuma projetado no fundo.

Por fim, devido a interferéncia da luz ambiente, foi desenvolvida uma estrutura
modular com uma saia metalica que cobre a area de aquisicdo da imagem,
reduzindo a interferéncia da luz ambiente, como pode ser visualizado na Figura
4-4,

A coleta das imagens foi realizada através de um servidor dedicado conectado
a camera pelo painel de conexdo instalado proximo a coluna de flotacéo.
Nesse painel ha um switch para conexdo de até oito cdmeras simultaneas e
quatro interfaces de fibra éptica para converséo de sinal e envio até a sala de
servidores. O painel de interface pode ser visualizado na Figura 4-5.
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Figura 4-4: Estrutura da instalacdo das cameras e seus componentes.

A camera foi posicionada sobre uma das colunas cleaner da etapa de flotacéo
em colunas sendo este um ponto de controle importante do processo, pois
essa coluna é responsavel pela ultima etapa de concentracdo. Apds a coluna
cleaner, a polpa deve possuir a especificacao fisioquimica final para envio a
proxima etapa de producdo na usina de pelotizacao. Esta escolha também foi
influenciada pela impossibilidade de instalagdo do conjunto da camera sobre as

outras colunas sem uma grande intervencao.



79

Figura 4-5: Painel de interface do servidor com a camera.

Foi construido um banco de dados de imagens em periodo de nove dias de
operacédo, com intervalo de amostragem de um minuto, sendo coletadas quatro
imagens sequenciais com intervalo de amostragem de 0,03s (30fps),

totalizando 32400 imagens.

As imagens coletadas foram arquivadas para posterior andlise, sendo que para
a execucao desta tarefa foi desenvolvido um programa especifico com o auxilio
do SDK fornecido pelo fabricante da camera, em linguagem C#. Nesse
programa € possivel configurar parametros como resolucdo da imagem, tempo
de exposicdo do CCD e ganho da camera, além de permitir a realizagdo ou néo
de balanco de branco da imagem adquirida. A interface do software pode ser

visualizada na Figura 4-6.

As imagens foram agrupadas em pastas segregadas nomeadas pelo horario da
aquisicdo, permitindo o rastreamento da imagem e das variaveis de processo

no momento da aquisicao.



80

Bl
— Camera List — Image Size B
Teferences
| ‘width I 3:
U Camera D |1 3: Save |
: | Height I 3
d g = ID:\FIotacaoEoluna\FE-003 | Load |

Cicle Ti [ien =
Start | Stop | Cicle | isle Time ) 1800

— Image Recording Control

Recording count: |4 3: Start recarding | Feplay | Save |
— Gain Control o Skip Court: ID 3: Stop recarding | [T SaveRaw
J Recording mode: [List *] ¥ Savewith\white Balance I Show Video

Fecording Stopped. |

Estatistics

100

1
2 100

"Shutter Speed— | [ RGE Gain

Execute ‘White Balance |

%Pixels fron center I 20,00 3:

¥ futo white Balance

Mo Conectado | Ciclo Parado | Cicle: Stop Save: Stop | Estimado

Figura 4-6: Interface do programa de aquisicdo de imagens.

4.2 TRATAMENTO DE IMAGEM E OBTENCAO DE CARACTERISTICAS

Neste estudo o tratamento das imagens foi realizado através de um software
desenvolvido em linguagem de programacédo C#, utilizando a ferramenta de
programacao Microsoft Visual C# 2008 e o framework de programacédo de
codigo livre AForge.Net (Kirillov, 2007), juntamente a interface de usuério
IPLAB, versdo 2.6 (Kirillov, 2007) distribuida sobre o contrato LGLP 3.0 e

desenvolvido por Andrew Kirillov.

AForge.NET é uma framework de codigo fonte aberto, escrito em C#, projetada
para desenvolvedores e pesquisadores nas areas de Visdo Computacional e
Inteligéncia Computacional - processamento de imagens, redes neurais,

algoritmos genéticos, légica fuzzy, aprendizado de maquina e robotica.

O IPLAB é uma ferramenta de processamento de imagens baseada no
AForge.Net que possui diversos filtros que auxiliam a tarefa de obtencao de

caracteristicas da espuma de flotacdo, porém, nenhum especificamente
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desenvolvido para este fim. Para tanto, foram desenvolvidos codigos

especificos para calcular as informacfes desejadas.

Devido ao grande numero de imagens a serem tratados, foi gerada uma rotina
que permite executar o processamento das imagens de forma automatica em
uma lista de imagens definida, sendo gerado ao final um arquivo com o0s

resultados. A interface desta aplicacao pode ser visualizada na Figura 4-7.

ol Batch Builder = | S
Diretdrios Filtros
Name | Folder - Add |Filiro: Median Parmetros: size firt] | add
000.bmp G:\FREQ\FREG\1 Minuto'\16.1.201210h Om
001bmp  GAFREGVFREQNT Minuto\16.1.2012\10h Om size 003,00 Cancel
002 bmp G:\FREQ\FREG1 Minuto'\16.1.2012,10h Om
002 bmp GAFREGNFREGN] Minuta'16.1.2012410h Om N2 | Fiter [ Param | Save
000 bmp GMFREQWFREGQMT Minute16.1.2012%10h 10m 1 GrayscaleET709
001 bmp G:\FREG\FREQ!T Minuto\16.1.2012\10h 10m 2 Median 3 Load
002 bmp G:\FREQ\FREQ1 Minuto\16.1.2012\10h 10m
003 bmp G:\FREQ\FREQT Minuto\16.1.2012\10h 10m Cleor
000.bmp G:\FREQ\FREQT Minuto\16.1.2012\10h 11m
001 bmp G\FREQ\FREQNT Minuto\16.1 2012110k 11m
002 bmp G\FREQ\FREQNT Minuto\16.1 2012110k 11m
003 bmp G\FREQ\FREGNT Minute\16.1 2012110k 11m
000 bmp G:\FREQ\FREG\1 Minuta\16.1.2012\10h 12m Output | Froth Velooty | Froth Texdure | Froth Statistics § Bubbis Sizs |
001.bmp G:\FREQ\FREG\1 Minuto\16.1.2012\10h 12m
002 bmp G:\FREQ\FREG\1 Minuto'\16.1.2012\10h 12m
002 bmp G:\FREQ\FREG\1 Minuto\16.1.2012\10h 12m ¥ Bubble Size
000.bmp G:\FREG\FREGNT Minuto'\16.1.2012\10h 13m
001 bmp G:\FREQ\FREQ!T Minuto\16.1.2012\10h 13m MinDIFF [37 =] MTUSize 0 =
002 bmp G:\FREQ\FREQNT Minuto\16.1.2012\10h 13m ~ ~
4 il b
¥ Sub-diretérios
Executando... | G:\FREQ\FREQ\ Minuto\16.1.2012\10h 15m | 003.bmp | | 28 of 5476 [0%]

Figura 4-7: Janela para execuc¢édo das analises em batelada.

4.3 COLETA DE DADOS DE PROCESSO

A SAMARCO possui um sistema de aquisicdo, armazenamento e
gerenciamento de dados de processos industriais. Esses sistemas sao
conhecidos como PIMS, e as informacdes do processo podem ser extraidas de
consultas a base de dados, com intervalo de coleta especificado pelo usuario,
porém, com dados interpolados devido a algoritmos de compactacao.

Como o intervalo de coleta necessario para a andlise de dados deste trabalho é
muito maior do que o periodo de amostragem do PIMS, a interferéncia da

interpolagdo € minimizada.

4.4 ANALISE DE DADOS
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A andlise dos dados obtidos pelo tratamento das imagens e do processo passa

por 4 etapas, a saber:

* agrupamento de amostras: os dados das imagens sao
apresentados como um conjunto de informacbes cuja
consolidacdo deve ser realizada pela média dos valores obtidos

em cada imagem, em um mesmo instante de coleta.

» validac&do: em um processo industrial de concentracdo de minério
as condicGes operacionais sdo dinamicas e impdem a flotacédo
diversas perturbacdes que sao refletidas na aparéncia da espuma
da flotacdo em coluna. Algumas destas condigbes impedem a

andlise das imagens, sendo a falta de overflow a mais critica.

* consolidacdo: os dados de processo e de imagem sao agrupados
e validados em intervalos de um minuto, porém, os dados de
laboratério sdo publicados em base horaria. Para esta
consolidacdo o conjunto € padronizado em médias para base

horaria.

+ analise: foi utilizado o software MiniTab, versdo 15, para o
tratamento estatistico dos dados. As principais andlises utilizadas

foram regressao multipla, regressao simples e testes de hipoétese.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados serdo apresentados em duas partes. A primeira trata da analise
estatistica dos teores de silica no concentrado e ferro no rejeito. A segunda

apresenta os modelos preditivos construidos a partir dos dados.

Com o objetivo de minimizar a interferéncia da taxa de alimentag&o da usina de
concentracdo devido a manutencdes ou desarmes por defeito dos moinhos
primarios ou secundarios, foi selecionado um periodo no qual a alimentacéo da

usina era maior do que 1800t/h, indicando operacao em plena carga.

O conjunto final de imagens é composto por trés dias consecutivos amostrados
a cada minuto e consolidados em médias horarias para os calculos das

regressoes, totalizando 70 horas de operacéo e 17.000 imagens.

O Anexo Il apresenta diversas analises e conclusbes a respeito das
caracteristicas visuais de espuma de flotacdo e suas relacdes com os teores e
variaveis de processo. Essas conclusdes embasam o0s resultados

apresentados na proxima secao.

5.1 ANALISE DE CARACTERISTICAS VISUAIS

O banco de dados de imagens foi construido com amostras coletadas a cada
minuto, porém, os dados de andlise quimica do processo possuem periodo de
amostragem de uma hora. Foram analisadas as caracteristicas das imagens
nas duas bases de tempo para determinar a relevancia do periodo de

amostragem.

Quase todas as relacfes apresentadas nas proximas se¢des sdo confirmadas
nos dados da base em minutos. Logo, somente as analises na base horaria
serdo apresentadas. Quando esta relacdo ndo for verdadeira, sera

explicitamente mencionado.
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As caracteristicas de textura EPN e EGN calculadas pela NGLDM
apresentaram um valor constante para todas as imagens, logo, ndo foram

analisadas neste trabalho.

Os coeficientes de correlagdo entre as diversas variaveis de textura,
deslocamento e estatisticas de primeira ordem das imagens (média e desvio

padréo) podem ser vistos na Tabela 5-I.

Foi considerada uma alta correlacéo valores maiores que +0,8 (marcadas com
setas verdes e vermelhas, dependendo do sinal), sendo que entre 0,7 e £0,8

o coeficiente de correlacdo € considerado relevante (marcadas com setas

amarelas inclinadas).

O periodo dos dados é de aproximadamente 3 dias, com dados amostrados a
cada minuto, totalizando 4316 amostras. Desses foram calculadas as médias

horarias para a construcdo da Tabela 5-I.
As legendas indicadas na tabela séo:

« D, Dx e Dy: amplitude do vetor deslocamento, deslocamento no
eixo horizontal e deslocamento no eixo vertical, respectivamente,

em pixels;

* Energia, Contraste, Correlacdo, Variancia, Homogeneidade,
Entropia e Elipse: estatisticas de segunda ordem obtidas pela
matriz GLCM;

+ SE, SMT e Ent: estatisticas de segunda ordem obtidas pela matriz
NGLDM;

* Gray Media e Gray StdDev: media e desvio padrao da intensidade

de cinza da imagem;
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Tabela 5-1: Matriz de correlac®es das caracteristicas visuais da espuma

g 2 O - 4
Q o o (é\é‘@% (Joéf"bé o‘&& ¢ é\fé‘('\ \xo@"% %&«0& <§2‘§° & &3 AN 6@@"’6
Dx 0,18
Dy 4+ 0,96 0,25
Energia - 0,20 0,01| - 0,29
Contraste -001| -0,16 0,06 | - 0,52
Correlacao - 0,07 0,23| -0,13 0,60 |4- 0,88
Variancia 0,08| - 0,18 0,12 | - 0,54 |4+ 0,91 {{F- 0,87
Homog. - 0,24 0,04| -029|f 093 -0,57 0,58| - 0,53
Entropia 0,18 - 0,12 0,23 |4F- 0,94 0,66| - 0,68 0,69 |- 0,95
ELIPSE 20,72 0,31 4+ 081 - 0,24 0,13| - 0,5 0,06| - 0,37 0,22
EPN 0,12 0,14 0,14 | - 017 023| -021 020| - 0,5 0,12 0,33
SM - 0,21 0,09| -026{+ 091| - 0,66 0,68| - 0,624 099 |[4- 09| -036]| - 0,18
SMT - 0,22 0,08 | -027 4+ 091| - 066 068| - 0614 099 {HF-096| -038| -0,18f 1,00
Ent. 0,15| - 0,14 0,20 |- 0,79 |4+ 0,85 |- 0,83 |21 0,79 [¥F- 0,91 [{} 0,92 0,31 0,21 {F- 0,95 [{F- 0,95
Gray Media 0,26 | - 0,02 0,31 4F- 0,92 0,54 | - 0,54 0,61 HF- 0,90 [{+ 0,95 0,21 0,17 HF- 0,87 [44- 0,87 {+ 0,81
Gray StdDev 0,06 | - 0,19 01| - 0,57 |4+ 092 - 092 |4+ 099| - 0554 0,71 0,06 019| -064| -064 |4+ 081 0,62
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Algumas relacBes podem ser obtidas a partir da Tabela 5-1 e serdo discutidas

nas proximas secoes.

5.1.1 Deslocamento

A amplitude do vetor deslocamento possui uma forte correlagdo com o
deslocamento no eixo vertical, indicando que o fluxo da espuma é
preferencialmente no sentido do transbordo. O coeficiente de determinacao da

regressao linear € de 91,4%, como pode ser observado na Figura 5-1.

Fitted Line Plot
Deslocamento = 8,331 + 0,7623 Deslocamento Y

40+

Regression
— = 95% CI
95% PI

s 1,69309
R-Sq 91,4%
R-Sq(adj)  91,3%

Deslocamento

5 10 15 20 25 30 35
Deslocamento Y

Figura 5-1: Regressdo do vetor deslocamento e deslocamento no eixo vertical. com
R*=91,4%.

Analisando o deslocamento horizontal, o mddulo do vetor deslocamento
apresenta uma baixa correlacdo com o0 a horizontal, com coeficiente de
determinacao igual a 3,45%. Porém, na base de minutos, este coeficiente é de
26,4% (Figura 5-2).
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Fitted Line Plot
Deslocamento = 16,57 + 0,2935 Deslocamento X

35

° Regression

[ ] - — 95% CI

304 ° ° 95% PI
S 5,69134
25 R-Sq 3,4%
- R-Sq(adj) 2,0%

20

151

Deslocamento

101

-15 -10 -5 0 5
Deslocamento X

Figura 5-2: Regress&o quadratica entre o vetor deslocamento e o deslocamento

horizontal com R de 3,4%.

Observa-se que sempre ha esse deslocamento no eixo horizontal no sentido

negativo. Isto se explica pela orientacdo da camera em relacdo ao transbordo.

Quando se apresenta uma alta velocidade de escoamento, espera-se que haja
uma deformacdo das bolhas devido ao fluxo da espuma, forcando uma
geometria eliptica. Tabela 5-1 observa-se que ha um coeficiente de correlacéo
elevado entre o deslocamento no eixo vertical e a caracteristica de textura
elipse, reforcando a utilizacdo desta caracteristica para detectar o grau de
excentricidade das bolhas.

Uma regressao linear entre o deslocamento no eixo vertical e a textura elipse

apresenta um coeficiente de determinacao igual 65% (Figura 5-3).

5.1.2 Texturas

As caracteristicas de textura apresentam correlagdes entre si e, principalmente,
com estatisticas de primeira ordem como média e desvio padrao.

Considerando as duas propostas de calculo das texturas (GLCM e NGLDM)
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foram analisadas as correlacdes e os coeficientes de determinacéo entre elas,

bem como as estatisticas de primeira ordem.

Fitted Line Plot
ELIPSE = 1,044 + 0,006186 Deslocamento Y

Regression
- — 95% CI
1,301 95% PI

~ s 0,0320618
bt R-Sq 65,0%
R-Sq(adj) 64,5%

ELIPSE
=
%
[9,]

0 5 10 15 20 25 30 35
Deslocamento Y

Figura 5-3. Regressado entre o deslocamento no eixo vertical e a textura elipse, com
R?=65,0%.

5.1.2.1 Analise das texturas versus média de intensidade de cinza

Da Tabela 5-1, conclui-se que a caracteristica de textura energia da imagem
apresenta forte correlacdo com a homogeneidade e a entropia, obtidas pela
matriz GLCM, e para algumas caracteristicas obtidas a partir das matrizes
NGLDM.

As analisem posteriores serdo consideradas sempre em relacdo a energia,

exceto quando for explicitamente citado.

Em relacdo & homogeneidade, uma regressao linear apresenta um R?=87,3%,
enquanto que uma regressdo linear semilog eleva o R? para 88,6%,(Figura
5-4).
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Fitted Line Plot Fitted Line Plot
Energia = - 0,04480 + 0,1579 Homogeneidade log10(Energia) = - 3,463 + 4,210 Homogeneidade
0,044 Regression 0,10
.' —— 9wl — Reggrse;:u::r;
. 95% PI 95% PI
0,03 s 0,0027723
P i s, e
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8 4
§ 002 g
£ o
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0,00
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Figura 5-4: Regressdo linear e semilog da energia e homogeneidade, com R? de 87,3% e
88,6%, respectivamente.

Em relacdo & entropia, uma regressdo linear apresenta um R?= 88,2%,

enquanto que uma regressdo linear semilog eleva o R? para 92,1%, (Figura
5-5).

Fitted Line Plot Fitted Line Plot
Energia = 0,1036 - 0,01713 Entropia log10(Energia) = 0,5263 - 0,4631 Entropia
0,041 . — Regression 0,10 — Regresson
° —— %I —_ Tewel
95% P1 95% PI
0,03+ s 00026701 s 0,0577585
' RSa 88,2% R-Sq ' 92,1%
R-Sq(adj) 88,1% R-Sq(adj) 92,0%
8 4
= 0,02 %
£ ]
a &
0,01 0,01
0,00
T T T T T T T T T T
4,0 4,5 50 5 6,0 4,0 4,5 50 5 6,0
Entropia Entropia

Figura 5-5: Regresséo linear e semilog da energia e entropia, com R? de 88,2% e 92,1%,
respectivamente.

Considerando as estatisticas de segunda ordem obtidas pela matriz NGLDM, o

segundo momento e o numero de ndo-uniformidade apresentam uma alta

correlacdo com a energia.

Considerando o segundo momento, a regressao linear apresenta um

R?=82,2%, enquanto uma regressdo semilog reduz o R? para 80,9% (Figura
5-6).
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Fitted Line Plot
Energia = - 0,02797 +0,000004 SM
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Figura 5-6: Regress&o linear e semilog da energia e segundo momento, com R” de 82,2%
e 80,9%, respectivamente.

Em relacdo ao numero de ndo-uniformidade, uma regressao linear apresenta
um R?=82,4%, enquanto que uma regressado linear semilog reduz o R? para
80,9% (Figura 5-7).

Fitted Line Plot Fitted Line Plot
Energia = - 0,02761 +0,000001 SMT log10(Energia) = - 2,986 +0,000016 SMT
0,044 Regression BiE — Regression
. T ol ——  es%CI
° 95% PI o5 1
)
0,03 ol e 000z _ s 0,0900387
RVS“ o o150 R-Sq 80,9%
q(adj) 2 R-Sq(adj) 80,6%
K]
@ 0,021 -%
o )
& &
0,011 0,01
0,00
50000 60000 70000 80000 90000 100000 50000 60000 70000 80000 90000 100000
SMT SMT

Figura 5-7: Regressao linear e semilog da energia e néo-uniformidade, com R? de 82,4%,
e 80,9%, respectivamente.

O segundo momento e o numero de nao-uniformidade apresentam uma
correlacdo alta entre si, com R?*=100%, o que explica os dois resultados

idénticos apresentados anteriormente.

Em todos os casos, a energia se apresenta com bons coeficientes de

determinacdo quando inserida como uma componente logaritmica nas

analises.

O esforco computacional envolvido no calculo da matriz GLCM e da NGLDM ¢

superior ao esforgo para o célculo da média do nivel de cinza de uma imagem.
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Ao se observar o coeficiente de correlacdo entre estas variaveis, nota-se uma
alta correlacdo e um coeficiente de determinagéo da regressdo semilog de
R2=0,93 (Figura 5-8).

Fitted Line Plot
log10(Energia) = - 0,6758 - 0,01963 Gray Media

0,10

Regression
- — 95% CI
95% PI

3 0,0530523
R-Sq 93,4%
R-Sq(adj) 93,3%

Energia

40 50 60 70 80 90
Gray Media

Figura 5-8: Regressao semilog entre energia e a média de cinza, com R? 93,4%.

Esse resultado é um indicativo de que a utilizacdo das caracteristicas de
textura discutidas anteriormente pode ser substituida por uma simples média
de intensidade de cinza com um bom grau de determinacdo, porém, esta
evidéncia ndo elimina a aplicacdo destas texturas visto que existe uma

componente de variabilidade que a média ndo explica em sua totalidade.

Desta forma, conclui-se que a aplicacdo das texturas energia, homogeneidade,
entropia, segundo momento ou a nao-uniformidade somente se justificam caso
a média ndo apresente um resultado satisfatério. Além disso, quando
pertinente, a textura energia apresentou uma relagdo com maior coeficiente de

determinacdo em escala logaritmica, sendo recomendado utiliza-la como tal.

5.1.2.2 Analise das texturas e desvio padrao

Da Tabela 5-I conclui-se que a caracteristica de textura contraste apresenta

forte correlacdo com a correlacdo e a variancia obtida a partir das matrizes
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GLCM e a entropia obtida a partir da matriz NGLDM. As analisem posteriores
serdo consideradas sempre em relagdo ao contraste, exceto quando for

explicitamente citado.

Em todos os casos, a variancia, o contraste e a correlacéo se apresentam altos
coeficientes de determinacdo quando inseridas como uma componente

logaritmica nas analises.

Em relacdo a varidncia, uma regressao linear com o contraste apresenta um

R?=83,0%. Uma regresséo logaritmica apresenta um R?=88,1% (Figura 5-9).

Fitted Line Plot Fitted Line Plot
Contraste = 2,384 +0,5948 Variancia log10(Contraste) = - 0,07070 + 0,9283 log10(Variancia)

Regression 100
——  es%cl
95% P1

Regression
—— %l
95% PI

s 3,90370
R-Sq 3,0%
R-Sq(adj)  82,7%

B 0,0600028
R-Sq 88,1%
R-Sq(adj) 87,9%

Contraste
w
3
Contraste

T T T T T T T T T T T T T — T
10 20 30 40 50 60 70 80 90 15 20 30 40 50 60 70 80 90
Variancia Variancia

Figura 5-9: Regresséo linear e logaritmica do contraste e variancia, com R? de 83,0% e

88,1%, respectivamente.

Em relac&o a correlacdo, uma regressao linear com o contraste apresenta um

R%=77,5%. Uma regresséo logaritmica apresenta um R?=96,7% (Figura 5-10).

Em relacdo a entropia obtida pela matriz NGLDM, uma regressao linear com o
contraste apresenta um R?=72,7%. Uma regressao logaritmica apresenta um
R?=75,7% (Figura 5-11).
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Figura 5-10: Regresséo linear e logaritmica do contraste e correlagdo, com R* de 77,5% e

96,7%, respectivamente.

Fitted Line Plot Fitted Line Plot
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Figura 5-11. Regressdo do contraste e entropia, com R de 72,7% e 75,7%,

respectivamente.

Assim como ocorreu com a média, o esforco computacional envolvido no
calculo da matriz GLCM e da NGLDM ¢é superior ao esfor¢o para o célculo do
desvio padrdo do nivel de cinza de uma imagem. Nota-se uma alta correlacéo
e um coeficiente de determinag&o obtido por uma regressao logaritmica (Figura
5-12).

Esse resultado mostra que a utilizacdo das caracteristicas de textura podem
ser substituida pelo logaritmo do desvio padréo da intensidade de cinza. A
aplicacdo das texturas contraste, correlacdo, variancia ou entropia NGLDM
somente se justificam caso o desvio padrdo ndo apresente um resultado

satisfatoério
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Fitted Line Plot
log10(Contraste) = - 1,127 + 1,819 log10(Gray StdDev)
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Figura 5-12: Regresséo linear log-log do contraste e do desvio padrédo de cinza, em base
horaria, com R* de 88,2%.

5.1.3 Tamanho de bolhas

O tamanho de bolhas obtido através do espectro de textura é determinado a
partir do valor da frequéncia de ocorréncia de 9 pixels iguais dentro da mascara
3x3 que percorre a imagem para gerar o histograma do espectro de textura,
sendo que o menor valor do Mid_TU obtido na analise corresponde as menores

bolhas, e o maior valor as maiores bolhas.

Analisando as relacdes entre o Mid_TU e as outras caracteristicas da espuma,
uma relacdo que se apresenta é a forte correlagdo (0,91) entre o pico central
do histograma e o descritor de textura segundo momento. Como o segundo
momento e o numero de ndo uniformidade sdo correlacionados, este descritor

também apresenta a mesma correlagéo.

Uma regressao linear entre o Mid_TU e o segundo momento possui coeficiente
de determinacéo igual a 82,9% e com o numero de ndo uniformidade 83,1%
(Figura 5-13). Este resultado apontam estes descritores de textura como uma

medida indireta do tamanho de bolha.



95

Fitted Line Plot Fitted Line Plot
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Figura 5-13: Regressao linear entre Mid_TU e a textura segundo momento e entre
Mid_TU e o nimero de nao uniformidade.

5.2 INFLUENCIA DO TAMANHO DE BOLHAS
Considerando que para uma dada amostra, normalizando o Mid_TU para
valores entre 0 a 100, pode-se definir quatro faixas de valores, a saber:

* pequenas: valores entre 0 a 24;

* médias: valores entre 25 e 49;

* grandes: valores entre 50 e 74;

* muito grandes: valores entre 75 e 100.

Da analise dos dados, o conjunto “muito grande” apresentou apenas dois

valores, e foi descartado.

Deve ser ressaltado que este conjunto classifica como grande a maior bolha
encontrada no conjunto de dados da amostra, ndo significando que em
tamanho absoluto esta seja realmente a maior bolha possivel. O mesmo é

valido para as outras classificagdes.

Aplicando os testes ANOVA (Figura 5-14) e Kruskal-Wallis (Figura 5-15) em

relacdo ao teor de silica no concentrado, chega-se a conclusdo que o0s
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intervalos ndo possuem meédias nem medianas iguais, 0 que aponta esta

propriedade como um bom classificador de teores.

One-way ANOVA: SiO2_NEXT versus TAM_1

Source DF SS MS F P
TAM 1 2 0,6462 0,3231 4,88 0,011
Error 65 4,3030 0,0662

Total 67 4,9493

S = 0,2573 R-Sq = 13,06% R-Sq(adj) = 10,38%

Individual 95% CIs For Mean Based on
Pooled StDev

Level N Mean StDev ———4—-————————— e ————— e e —
GRANDE 8 0,8825 10,0781 (—==—————==== e — )
MEDIA 31 1,0506 0,2574 (——=——- [ )
PEQUENA 29 1,1836 0,2849 (—=——- Kmmm )
———tm——————— - o ——— o
0,75 0,90 1,05 1,20

Pooled StDhev = 0,2573

Figura 5-14: ANOVA - silica versos tamanho de bolhas.

Da andlise visual do Boxplot fica evidente que o tamanho de bolhas influencia
tanto a média dos resultados de silica no concentrado quanto o desvio padrao
dos mesmos (Figura 5-16). Desta forma, bolhas maiores séo
consideravelmente melhores que bolhas menores quanto ao resultado de teor

de silica no concentrado.

Kruskal-Wallis Test: SiO2_NEXT versus TAM_1

68 cases were used
2 cases contained missing values

Kruskal-Wallis Test on Si02 NEXT

TAM 1 N Median Ave Rank Z
GRANDE 8 0,8650 17,4 =-2,61
MEDIA 31 1,0100 32,1 -0,93
PEQUENA 29 11,1500 41,8 2,64
Overall 68 34,5

H

10,45 DF =2 P =0
- -0

H 10,46 DF (adjusted for ties)

Figura 5-15: Kruskal-Wallis - silica versos tamanho de bolhas.
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Figura 5-16: Boxplot do teor de silica versus tamanho de bolhas.

O tamanho de bolha medido pelo método de espectro de textura ndo permite
estimar o tamanho médio de forma quantitativa, porém, é possivel afirmar que,
dentro do intervalo de tamanho de bolhas capturado nas 70 horas de operacéao,
quanto maior a bolha menor o teor de silica no concentrado. A mesma

afirmacdo pode ser feita a respeito da variabilidade do teor.

Esta mesma analise aplicada ao teor de ferro no rejeito apresentou um
resultado semelhante, apontando que as medianas sao diferentes e que bolhas
menores possuem menor desvio padréo e média. Porém, este resultado néo
pode ser levado adiante devido a inexisténcia de relacao direta entre a espuma

da coluna cleaner e a espuma da etapa scavenger.

Boxplot of FE_REJ
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*®
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GRANDE MEDIA PEQUENA
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Figura 5-17: Boxplot do teor de ferro no rejeito versus tamanho de bolhas.



98

5.3 TEXTURA E TEORES

Dos descritores de textura calculados pelas matrizes GLCM e NGLDM, foi
constatado que as estatisticas de primeira ordem média e desvio padrdo sao
correlacionadas com quase todos os descritores. A Unica excecdo é para o
descritor elipse. Esse descritor esta relacionado com o deslocamento no eixo

vertical da espuma, conforme apresentado no Anexo II.

Analisando a regresséo entre o teor de silica no concentrado versus o descritor
elipse, obtém-se um R?=44,1%, o que indica que esta propriedade é um bom
candidato a preditor de silica (Figura 5-18)

Fitted Line Plot
SiO2_NEXT = - 3,133 + 3,880 ELIPSE

2,5 i ° Regression
— = 95% CI
95% PI

-~
2,0 i s S 0,239412
R-Sq 44,9%
R-Sq(adj) 44,1%

Figura 5-18: Regressado entre teor de silica no concentrado e o descritor de textura
Elipse.

Da mesma forma, o deslocamento no eixo vertical apresenta um coeficiente de

determinacao igual a 34,6%,
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Fitted Line Plot
SiO2_NEXT = 0,9219 + 0,02191 Deslocamento Y

Regression
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Figura 5-19: Regressdo entre teor de silica no concentrado e o deslocamento no eixo
vertical.

5.4 DESLOCAMENTO E TEORES

Uma analise de regressdo entre os deslocamentos nos eixos horizontal e
vertical com o teor de silica no concentrado apresenta um R?=11,9% e 49,7%,
respectivamente (Figura 5-20), enquanto que o R? para o vetor deslocamento é
igual a 46,7% (Figura 5-21).

Fitted Line Plot Fitted Line Plot
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Figura 5-20: Regressao entre o deslocamento horizontal e vertical com o teor de silica ,

com R’ de 11,9% e 49,7%, respectivamente.



Fitted Line Plot
SiO2_NEXT = 0,6572 + 0,03593 D

Figura 5-21: Regresséo entre o modulo do vetor deslocamento e o teor de silica, com R

de 46,6%.
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Uma analise de regressdo entre os deslocamentos nos eixos horizontal e

vertical com o teor de ferro no rejeito mostra que existe um R*=1,1% e 3,8%

respectivamente (Figura 5-22), enquanto que o R? para o vetor deslocamento é

igual a 6,7% (Figura 5-23).
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Figura 5-22: Regresséo entre o deslocamento horizontal e vertical com teor de ferro no

rejeito, com R”de 1,1% e 3,8%, respectivamente.
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Fitted Line Plot
Fe_Rej_Coluna = 12,04 + 0,3763 Delocamento
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Figura 5-23: Regressdo entre o modulo do vetor deslocamento e o teor de ferro no

rejeito, com R? de 6,7%.

Estes resultados deixam claro que existe uma boa correlacdo entre o teor de
silica no concentrado e o vetor deslocamento, fato este que ndo se apresenta

em relacdo ao ferro no rejeito.

Este resultado ndo surpreende visto que a coluna cleaner ndo € a responsavel
direta pelo transbordo do material onde ser& analisado o teor de ferro. A etapa

scavenger executard mais uma flotacdo antes deste rejeito ser descartado.

5.5 MODELOS PARA ESTIMACAO DOS TEORES

O teor de silica no concentrado final da usina de concentracdo de minério de
ferro bem como o teor de ferro no rejeito da flotagdo coluna sdo um dos

principais indicadores da qualidade do produto e do desempenho operacional.

Um fato importante no resultado de laboratério € que o valor representa a
meédia da ultima hora de operacéo, obtido através da composi¢cdo de amostras
incrementais do fluxo de polpa. Sendo assim, o atual resultado de laboratorio,
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seja para o teor de silica no concentrado ou de ferro no rejeito, diz respeito ao
resultado obtido pela operacdo da hora anterior, logo, o resultado no instante
k+1 esta adiantado de uma unidade de tempo em relacdo as varidveis de

processo, e deve ser defasado.

Da analise da auto correlacdo e da auto correlacdo parcial do teor de silica no
concentrado conclui-se que o modelo auto regressivo € o mais indicado, visto
que h& um pico nos dois primeiros atrasos iniciais na fungcédo de auto correlagédo

e um grande pico inicial na auto correlacéo parcial, conforme Figura 5-24.

Autocorrelation Function for SI02 Partial Autocorrelation Function for SI02
(with 5% significance limits for the autocorrelations) (with 5% significance limits for the partial autocorrelations)
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Figura 5-24: Auto correlagéo e auto correlagéo parcial do teor de silica no concentrado.

O mesmo nao pode ser afirmado em relacdo ao percentual de ferro no rejeito,
pois nenhuma das funcbes de auto correlacdo apresentam picos evidentes,

conforme Figura 5-25.

Autocorrelation Function for FE_REJ_1 Partial Autocorrelation Function for FE_REJ_1
(with 5% significance limits for the autocorrelations) (with 5% significance limits for the partial autocorrelations)
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Figura 5-25: Auto correlacdo e auto correlacdo parcial do teor de ferro no rejeito.
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Desta forma, pela equacao 3.67 define-se o preditor de teor como um modelo
ARX conforme Equagdes 5.1 a 5.3, considerando 0 processo auto regressivo

com um atraso de tempo:

y(k) =0 -y (k—1)+e(k) 5.)

© =[a b - b (5.2)
L y(k-1) |

e 59
LU (k=1

onde r é o numero de variaveis de entrada exdgenas do modelo.

5.5.1 Modelo ARX para silica no concentrado

Considerando o banco de dados obtido das 70 horas de operacédo continua, foi
selecionado um conjunto de 60 horas para constru¢cdo do modelo e as 10 horas

restantes foram utilizadas para validagéo do modelo.

Das caracteristicas visuais de espuma de flotacéo, o estudo presente no Anexo
Il destacou 5 delas como sendo propriedades com potencial de predi¢cao para

os teores da flotacdo. A lista dessas caracteristicas esta na Tabela 5-11.

Tabela 5-II: Caracteristicas visuais de espuma consolidadas.

Variavel Descrigao

Deslocamento Vetor Deslocamento da espuma em pixel

Elipse Descritor de textura elipse

Gray Media Média da intensidade de cinza da imagem

Log_Gray StdDev Log do desvio padrao da intensidade de cinza da imagem
Mid_TU Tamanho de bolha
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Considerando os resultados da auto correlacdo, um dos regressores do modelo

sera o valor atual da analise de laboratério do teor de silica no concentrado.

A solucéo do problema foi obtida por meio de regresséo mdultipla por minimos
quadrados (MQ). Na regressdo MQ, a equacdo estimada € calculada
determinando a equac¢ao que minimiza a distancia da soma de quadrados entre

0S pontos da amostra e os valores preditos pela equacao.

A regressdo MQ ir4 fornecer as estimativas mais precisas e sem vicios

somente quando as seguintes suposi¢cdes forem satisfeitas:

1. O modelo de regresséo é linear nos coeficientes. Os minimos
guadrados podem modelar curvaturas pela transformacdo das
variaveis (no lugar dos coeficientes). Para tal, deve-se
especificar a forma funcional adequada para modelar as

propriedades de alguma curvatura.

2. Os residuos deverdo ter média igual a zero. A inclusdo de uma

constante no modelo faz com que a média seja igual a zero.
3. Todos os preditores nao sao correlacionados com os residuos.
4. Os residuos ndo sao correlacionados entre si (correlacéo serial).
5. Os residuos possuem uma variancia constante.

6. Nenhum preditor é perfeitamente correlacionado (r=1) com outro
preditor. Também ¢é aconselhavel evitar altas correlacbes

(multicolinearidade).
7. Os residuos sdao normalmente distribuidos.

Pelo fato da regressdo MQ fornecer os melhores estimadores somente quando
estas suposicdes forem satisfeitas, € extremamente importante verifica-las.

Métodos comuns de verificagdo incluem analise de graficos de residuos,
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utilizacdo de estatisticas de ajuste e verificacdo da correlagcdo entre os

preditores usando o VIF (Fator de Inflagdo da Variancia).

A partir dos dados de processo e das caracteristicas visuais, foi gerado o

modelo apresentado na Figura 5-26.

Regression Analysis: SiO2_NEXT versus SiO2_ALM; SiO2_CONC,; ...

The regression equation is
Si02 NEXT = 0,060 + 0,0229 Si02 ALM + 0,461 Si02 CONC + 0,000253 MASSA ALM
+ 0,0113 Deslocamento Y

56 cases used, 4 cases contain missing values

Predictor Coef SE Coef T P VIF
Constant 0,0598 0,1264 0,47 0,638

Si02 ALM 0,022864 0,009800 2,33 0,024 1,095
5102 _CONC 0,46071 0,06880 6,70 0,000 1,478
MASSA ALM 0,00025303 0,00008173 3,10 0,003 1,243
Deslocamento Y 0,011256 0,002324 4,84 0,000 1,406
S = 0,108383 R-Sgq = 79,1% R-Sg(adj) = 77,5%

PRESS = 0,709438 R-Sqg(pred) = 75,25%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 4 2,26754 0,56689 48,26 0,000
Residual Error 51 0,59909 0,01175

Total 55 2,86664

Figura 5-26: Modelo ARX para predi¢cao de teor de silica no concentrado.

A andlise dos residuos apresentada na Figura 5-27 mostra que a variancia dos
residuos esté igualmente distribuida, satisfazendo a condicdo 5 para validacdo

do modelo.
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Residual Plots for Si02_NEXT
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Figura 5-27: Analise dos residuos do modelo ARX.

A Figura 5-28 apresenta as estatisticas dos residuos e o teste de normalidade,
apontando que os residuos possuem meédia nula e sua distribuicdo pode ser
considerada normal (p-valor>0,05 segundo o teste de Anderson-Darling),
satisfazendo as condicgbes 2 e 4.

Summary for RESIDUOS

Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 0,34
P-Value 0,491
Mean -0,000000
StDev 0,104368

/ Variance 0,010893

Skew ness 0,186718

/ Kurtosis -0,176181
N

56

Minimum -0,216824
1st Quartile  -0,062538
,‘74 \_\ Median -0,005553
3rd Quartile  0,072188
Maximum 0,212818

95% Confidence Interval for Mean
-0,027950 0,027950

95% Confidence Interval for Median
-0,035007 0,021091

95% Confidence Interval for StDev
0,087990 0,128294

02 01 00 oL 02

95% Confidence Intervals

Median

003 002 001 0,00 0,01 0,02 0,03

Figura 5-28: Teste de normalidade dos residuos.

A Figura 5-29 apresenta as auto correlacdes e auto correlacdes parciais dos
residuos, de onde se pode concluir que os residuos néo sao correlacionados,

satisfazendo a condicéo 4.
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Autocorrelation Function for RESIDUOS
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

Partial Autocorrelation Function for RESIDUOS
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)
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Figura 5-29: Auto correlacédo e auto correlacdo parcial dos residuos do modelo ARX

Por fim, a Figura 5-31 apresenta a analise das correlagBes entre as variaveis
preditoras e os residuos, de onde se conclui que os preditores ndo sdo

correlacionados com os residuos, satisfazendo as condicfes 3 e 6.

Correlations: RESI; SiO2_CONC,; SiO2_ALM; MASSA_ALM,; Deslocamento Y

RESIDUOS SiOZ_CONC SiOZ_ALM MASSA ALM
S$i02 CONC 0,000
Si02 ALM -0,000 0,029
MASSA ALM 0,000 0,335 -0,190
Deslocamento Y 0,000 0,417 0,009 0,227

Cell Contents: Pearson correlation

Figura 5-30: Correlagéo entre as variaveis do modelo e os residuos.

Todas estas caracteristicas garantem ao modelo robustez quanto a predicéo
dos valores de laboratorio. A normalidade dos residuos com média zero bem
como a andlise da auto correlagdo demonstram que o estimador ndo é

polarizado.

A comparacao do valor predito e do valor real pode ser visualizada na Figura

5-31. O valor predito é obtido através do modelo apresentado na Figura 5-13.



Time Series Plot of Si02_NEXT; MODELO
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Index
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Figura 5-31: Série temporal do modelo versus dados real.
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Extrapolando o modelo para as proximas 10 horas de operacao, foram gerados

os resultados apresentados na Figura 5-32.

Predicted Values for New Observations

New

Obs Fit SE Fit 95% CI 95% PI
1 0,9439 0,0402 (0,8632; 1,0245) (0,7118; 1,1759)
2 0,7435 10,0462 (0,6507; 0,8362) (0,5069; 0,9800)
3 0,9078 10,0365 (0,8346; 0,9810) (0,6782; 1,1373)
4 0,9865 10,0597 (0,8667; 1,1063) (0,7381; 1,2349)X
5 0,7293 10,0479 (0,6331; 0,8254) (0,4914; 0,9672)
6 0,8569 0,0359 (0,7847; 0,9291) (0,6277; 1,0862)
70,9486 0,0329 (0,8826; 1,0146) (0,7212; 1,1759)
8 0,9945 10,0374 (0,9195; 1,0696) (0,7644; 1,2247)
9 0,9059 0,0332 (0,8394; 0,9725) (0,6784; 1,1335)
10 0,9450 0,0222 (0,9005; 0,9896) (0,7229; 1,1671)

X denotes a point that is an outlier in the predictors.

Values of Predictors for New Observations

New

Obs Si02 ALM Si02 CONC MASSA ALM Deslocamento Y
1 1,7 0,960 1206 8,74
2 2,2 0,800 918 2,89
3 8,2 0,800 995 3,51
4 10,8 0,740 1048 6,46
5 1,8 0,750 973 3,33
6 2,3 0,810 1254 4,77
7 2,7 0,870 1330 7,89
8 1,8 0,990 1408 7,25
9 2,9 0,960 1069 6,00
10 6,2 0,870 1121 5,22

Figura 5-32: Dados para validacdo do modelo.
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Um teste estatistico mostra que os valores previstos pelo modelo e os valores

reais sdo estatisticamente iguais (Figura 5-33). O grafico pode ser observado

na Figura 5-34, onde os valores PLIM1 e PLIM2 definem os limites de predicéo.

Two-Sample T-Test and Cl: SiO2_NEXT_1; PFIT1

Two-sample T for Si02 NEXT 1 vs PFIT1

N Mean StDev SE Mean
Si02 NEXT 1 10 10,8390 0,0833 0,026
PFITL 10 0,8962 0,0932 0,029
Difference = mu (Si02 NEXT 1) - mu (PFITI)
Estimate for difference: -0,0572

95% CI for difference: (-0,1406; 0,0262)
T-Test of difference = 0 (vs not =): T-Value = -1,45
17

P-Value = 0,166

DEF =

Figura 5-33: Teste de hip6tese para os valores preditos e os valores reais.

Time Series Plot of SiO2_NEXT_1; PFIT1; CLIM1; CLIM1; PLIM1; PLIM2
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Figura 5-34: Série temporal dos valores preditos e valores reais.

Desta forma, o modelo ARX para predicdo do teor de silica no concentrado

obtido pode ser representado pelas Equacgdes 5.4 a 5.6.

y(K)=0" y(k-1)+e(k)

(5.4)
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©® = [0,0229 006 0461 0000253 0,0113] (5.5)
[ Si02_ALM ]
1
w(k —1)=| Si02_CONC (5.6)
MASSA _ALM
L Dy |
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6 CONCLUSOES

Este trabalho demonstrou que existe uma relagdo mensuravel entre as
propriedades visuais de espuma de flotagdo obtidas através da andlise de
imagens e o desempenho operacional das colunas de flotacdo do segundo

concentrador da Samarco Mineracéao.

Devido a limitagdo de instalagdo de somente uma camera na unidade
industrial, a escolha da coluna cleaner se mostrou assertiva para a
determinacao dos teores de silica no concentrado. Duas propriedades visuais
se mostraram correlacionadas com este teor, o deslocamento em direcdo ao
transbordo e a textura elipse. Essas duas propriedades também sao
correlacionadas entre si. Desta forma, a utilizagdo em conjunto pode impactar

nas regressdes por causa da multicolinearidade.

O algoritmo de correlacdo de fase proposto neste trabalho para determinacéo
do deslocamento da espuma se mostrou uma alternativa rapida e robusta para
este trabalho, com tempo de execucado e variabilidade melhores do que os

algoritmos da literatura.

De todas as propriedades visuais da espuma, a que se mostrou mais adequada
para a predicao do teor de silica no concentrado foi o deslocamento no sentido
do transbordo.

A analise do espectro de textura da imagem demostrou que o pico central no
histograma das unidades de textura serve como um bom classificador para o
teor de silica no concentrado. E possivel concluir que na flotagdo em colunas
do segundo concentrador da SAMARCO, bolhas maiores resultam em um
concentrado com menor teor de silica e com uma menor variabilidade. Este
resultado apresenta uma nova perspectiva para analise e controle do tamanho

de bolhas e sua relagédo com a recuperacao do processo de flotacao.
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N&o é possivel determinar quantitativamente o tamanho das bolhas através do
método de espectro de textura. Para tal tarefa, outra abordagem deve ser
utilizada. Dentro do intervalo de tamanho de bolhas analisado nas 70 horas de
operacdo a espuma apresentou-se estavel, indicando que a mesma estava

adequada para 0 processo.

Nao é possivel concluir que o continuo aumento do tamanho das bolhas
acarretaria na diminuicdo no teor de silica no concentrado, pois o fenébmeno de
coalescéncia e instabilidade da espuma, esperado para espumas com bolhas

muito grandes, influenciariam negativamente o resultado.

Das 12 caracteristicas de textura exploradas no trabalho, obtidas das duas
matrizes GLCM e NGLDM, a textura elipse se mostrou a mais promissora para
a predicdo dos teores. As outras 11 texturas possuem alto coeficiente de
determinacdo se comparadas as estatisticas de primeira ordem, cujo esforco

computacional para obtencédo € inferior as matrizes de textura.

As variaveis de processo disponiveis no PIMS foram coletadas em instantes de
operacdo continua sem a execucdo de planejamento de experimento. Desta
forma, ndo foram explorados os pontos de operacdo necessarios para se
estudar as relagdes entre as variaveis de processo e as propriedades visuais.
Esta analise se faz necesséaria em qualquer esforco com objetivo de controle

através das propriedades visuais da espuma.

As relacfGes analisadas entre o teor de ferro no rejeito e as propriedades da
espuma da coluna cleaner ndo foram consideraveis. Este resultado era
esperado em virtude a ndo relacéo direta entre overflow da coluna cleaner e o
rejeito final da etapa de flotacdo em coluna. Para explorar estas relacées, faz-
se necessario um estudo especifico com a espuma da etapa scavenger da
coluna e da etapa rougher, visto que o overflow dessas colunas € a

alimentacao das scavengers.
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7 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Para complementacgéo desse estudo, recomenda-se para trabalhos futuros:

* Implantar os algoritmos de andlise de espumas de flotacdo para

analise em tempo real;
* Desenvolver um algoritmo para quantificar o tamanho de bolhas;

+ Analise de imagens das unidades scavenger da coluna

objetivando determinar os teores de ferro no rejeito;
« Aplicar a analise de imagens do circuito de flotacdo convencional,

* Executar um planejamento de experimentos para analise das
relacbes de variaveis de processo e propriedades visuais de

espuma.

» Estudar a utilizacdo de espumantes especificos para o controle do

tamanho de bolhas de forma mais eficaz.
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ANEXO |

9 BANCO DE IMAGENS

A sequéncia de imagens adquiridas ao longo de um dia de operacao apresenta
uma gama de variacdes de iluminagédo, texturas, cores e tamanhos. A

Figura 9-1 apresenta uma sequencia, considerando 25 horas de operacao

amostradas a cada hora.

Figura 9-1: Sequéncia de imagens amostradas a cada 1 hora, iniciando as 00:13 do dia
16/01/2011 e terminando as 01:13 do dia 17/01/2011.
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ANEXO Il

10 ANALISE DAS CARACTERISTICAS VISUAIS DE ESPUMA DE
FLOTACAO

10.1 DETECCAO DE OVERFLOW

Durante a operacao continua de colunas de flotacdo, nem sempre ha um fluxo

pelo transbordo da coluna. Neste momento, a analise de velocidade de

deslocamento ndo pode ser considerada.

Existem trés situacdes a considerar, sendo que a caracteristica denominada

intervalo de intensidade refere-se a diferenca entre 0 maior e o menor valor de

intensidade de cinza da imagem:

auséncia de imagem: nessa situacado a espuma nao aparece na
imagem. Sendo assim, a imagem € completamente inutil para a
analise. Nesse caso, observa-se que a intervalo de intensidade de

cinza na imagem é menor do que 80;

auséncia de overflow: nessa situacdo a espuma aparece na
imagem, porém, ndo ha um fluxo em direcdo ao transbordo.
Sendo assim, a espuma apenas se move dentro da coluna de
flotacdo de forma aleatdria. Nesse caso, observa-se que a
intervalo de intensidade de cinza na imagem é maior ou igual a
80, porém, devido a diferentes aspectos da espuma, nao é
possivel definir uma limiar superior que possa ser adotado como

classificador;

overflow normal: nessa situacdo a espuma apresenta um
deslocamento em dire¢do ao transbordo da coluna que pode ser

estimado pelos algoritmos.
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A Figura 10-1 apresenta uma sequéncia de imagens para demonstrar os trés

tipos de overflow e as respectivas caracteristicas da imagem.

Hora da Captura: 04:47

Media de Intensidade: 39

Desvio Padrdo da Intensidade: 21
Intervalo de Intensidade: 215
Tipo: Overflow Normal

Dx = -8px

Dy = -14px

Hora da Captura: 04:52

Media de Intensidade: 21
Desvio Padrdo da Intensidade: 4
Intervalo de Intensidade: 65
Tipo: Auséncia de Imagem

Dx = 2px

Dy = -7px

Hora da Captura: 04:48

Media de Intensidade: 19
Desvio Padrdo da Intensidade: 3
Intervalo de Intensidade: 60
Tipo: Auséncia de Imagem

Dx = -7px

Dy = -2px

Hora da Captura: 04:53

Media de Intensidade: 31

Desvio Padrdo da Intensidade: 14
Intervalo de Intensidade: 219

§ Tipo: Auséncia de Overflow

B Dx =-9px

N Dy = 32px

Hora da Captura: 04:49

Media de Intensidade: 99

Desvio Padrédo da Intensidade: 11
Intervalo de Intensidade: 176
Tipo: Auséncia de Overflow

Dx = -5px

Dy = -6px

Hora da Captura: 04:54

Media de Intensidade: 33

Desvio Padrdo da Intensidade: 16
Intervalo de Intensidade: 157
Tipo: Auséncia de Overflow

Dx = -14px

Dy =-9,5px

Hora da Captura: 04:51

Media de Intensidade: 24
Desvio Padrdo da Intensidade: 7
Intervalo de Intensidade: 80
Tipo: Auséncia de Overflow

Dx =-5,5px

Dy =-0,5px

8 Hora da Captura: 04:56

g Media de Intensidade: 43

Desvio Padrdo da Intensidade: 20
M Intervalo de Intensidade: 228

§ Tipo: Overflow Normal

§ Dx =-7,5px

Dy =-11px

Figura 10-1: Sequéncia de captura de imagens com diferentes caracteristicas, com
intervalo de nove minutos. Os valores Dx e Dy correspondem ao deslocamento

horizontal e vertical, respectivamente, medido em pixels.

Desta forma, foram desconsideradas das analises posteriores as imagens cujo

intervalo de intensidade fosse menor do que 80 unidades.

10.2 COMPARACAO DOS ALGORITMOS DE DESLOCAMENTO

Os algoritmos de computacado do deslocamento entre imagens de espuma de
flotacdo mais adotados para célculo da velocidade de escoamento sdo o
rastreamento de bolhas e o rastreamento de blocos. O algoritmo de correlacao

de fase € usualmente empregado em geoprocessamento com 0 objetivo de
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enquadrar imagens aéreas, porém, sua aplicacdo em computacdo de
deslocamento entre imagens foi avaliada e os resultados s&o apresentados nos
proximos topicos, bem como uma breve descricdo dos parametros dos

algoritmos adotados.

Em termos de processo, € mais natural descrever esta caracteristica como
velocidade de espuma, porém, do valor do deslocamento em pixel chega-se ao
valor da velocidade efetuando transformacdes lineares para escalonamento, o

gue néo interfere nas analises deste trabalho.

10.2.1 Rastreamento de bolha

O algoritmo de rastreamento de bolha utilizado foi o Exhaustive Template

Match inserido dentro do framework AForge.

Nesse algoritmo, definem-se duas imagens, uma subsequente a outra,
denominadas imagem A e B. Define-se uma regido da imagem A denominada

template e uma regido de busca na imagem B, concéntrico ao template.

O algoritmo procede percorrendo, pixel a pixels, o template sobre a area de
busca na imagem subsequente, calculando a diferenca absoluta entre ambos,
e a somatoria desta diferenca € comparada com um indice de similaridade.
Caso seja maior ou igual ao indice, o centro da regido sob o template neste
instante € armazenada e definida com um ponto de similaridade e a distancia
deste ponto até o centro da regido de busca € o modulo do vetor

deslocamento, conforme Figura 10-2.

O critério para selecdo do template utilizado neste trabalho foi o centro da
imagem A, sendo definido como uma area quadrada de 50x50pixels e a regido
de busca com 256x256pixels na imagem B. O critério de similaridade utilizado
foi a soma da diferenca absoluta, sendo selecionada a posicdo com valores

maiores do que 97%;
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Figura 10-2: Obtencédo do template (a) e 0 mecanismo de busca por similaridade (b).

E possivel encontrar mais de um ponto de similaridade na anélise da regi&o de
busca, sendo entdo calculada a média de todos os pontos para se determinar o

deslocamento.

10.2.2 Rastreamento de blocos

O algoritmo de rastreamento de bolha utilizado foi o Exhaustive Block Match

inserido dentro do framework AForge.

A base do algoritmo de rastreamento de blocos é a mesma do rastreamento de
bolhas, porém, mais de um template sdo obtidos, sendo o critério de selecao
dos templates os pontos maximos apoés a aplicacdo de um filtro de derivada de
primeira ordem com threshold igual a 60 unidades. Cada ponto de maximo da
origem a um template diferente para a busca. O algoritmo foi limitado a 20

blocos para nédo haver processamento excessivo.

Apés a selecao dos blocos, o algoritmo realiza a mesma operacao do algoritmo
de rastreamento de bolha, porém, para cada um dos templates selecionados.
Para o algoritmo sao fornecidas as duas imagens seguenciais, 0S pontos

centrais dos blocos, o tamanho dos blocos e o tamanho da area de busca.

Foi definido um bloco de 25x25pixels e uma regido quadrada de busca de
256x256pixels em torno de cada template. O critério de similaridade também é

de 97%, e o resultado final é a média dos deslocamentos calculados para cada
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bloco, sendo que somente o ponto de maior similaridade em cada bloco é

adotado para o céalculo da média global.

10.2.3 Correlacao de fase

O algoritmo de correlacdo de fase recebe duas imagens como parametro e
uma frequéncia que definem um filtro passa baixa a ser aplicado na imagem

para eliminar ruidos e destacar componentes essenciais para o algoritmo.

O algoritmo procede transformando as imagens para o espaco de frequéncia
via transformada rapida de Fourier e aplicando o filtro passa baixa definido pelo
pardmetro. Das imagens filtradas € calculada a correlagdo de fase conforme
Equacdo 3.55. O resultado € uma matriz que, ap6s a normalizacdo, indica o
coeficiente de correlacdo das imagens, com um pico indicando o ponto de
maxima, conforme Figura 10-3, onde pose-se observar o resultado da
correlacdo de fase entre duas imagens idénticas deslocadas de -40 pixels no

eixo vertical e 40 pixels no eixo horizontal.

Figura 10-3: Pico de correlacédo obtida pelo algoritmo de correlacdo de fase entre duas

imagens deslocadas -40 pixels no eixo vertical e 40 pixels no eixo horizontal.

O ponto de correlagdo maxima aponta o deslocamento, em pixels, em cada

eixo, em relacdo ao quadrante em que esta localizado. Sao quatro quadrantes,
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conforme Figura 10-5, onde se pode observar o deslocamento do eixo de
referéncia para o quadrante especifico bem como o deslocamento calculado a

partir desta referéncia.

A definicdo do filtro passa baixa ideal foi realizada conforme a Tabela 10-I:
Faixas de frequéncia e deslocamentos calculados por faixa, sendo adotada a
faixa de 0-300 unidades, pois abaixo de 250 unidades ha uma suavizagao
excessiva, comprometendo os resultados pela perda de informagdes de baixa

frequéncia, como pode ser observado na Figura 10-5.

(I1)

(40, -40)

(40, 40)

(-40, 40)

(1) (V)

Figura 10-4: Quadrantes (1), (1), (lll) e (IV) e as respectivas mudanca de eixos para célculo
do deslocamento pela correlacdo de fase. O ponto branco representa a maxima

correlacéo.
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Tabela 10-I: Faixas de frequéncia e deslocamentos calculados por faixa

Freg. Min Freq. Max Dx Dy D
0 50 0,00 0,00 0,00
0 100 0,00 0,00 0,00
0 150 -5,00 -10,00 11,18
0 200 0,00 0,00 0,00
0 250 -6,00 -10,00 11,66
0 300 -6,00 -10,00 11,66
0 350 -6,00 -10,00 11,66
0 400 -6,00 -10,00 11,66

(a) (d)

(b) (e)

(c) (f)

Figura 10-5: Correlacdo de fase entre duas imagens para diversos filtros passa faixa. (a)
0 a50; (b) 0a100; (c) 0 a150; (d) 0 a 200; (e) 0 a 250; (f) 0 a 300.
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10.2.4 Comparagéo dos resultados

Para a comparacdo, as imagens foram obtidas no formato 1024x1024pixels
sendo extraida a parte central de 512x512pixels. As imagens passam por um
filtro de mediana 3X3 e sdo convertidos para escala de cinza antes do

processamento.

Foram adquiridas 200 imagens sequencias com intervalo de captura de 1/30s e

esse conjunto foi submetido aos algoritmos de estimacao de deslocamento.

O algoritmo de rastreamento de blocos apresentou pontos discrepantes tanto
no deslocamento horizontal quanto vertical. A série temporal obtida é

apresentada na Figura 10-6, junto a série ap0s a eliminacao dos outliers.

Time Series Plot of Dx_Bloco; Dy_Bloco; D_Bloco Time Series Plot of Dx_Bloco; Dy_Bloco; D_Bloco

i) 40 80 120 160 1 40 80 120 160

Dx_Bloco Bloco Dx_Bloco Bloco
100 = 40 Dy | = 24 D!

121
fidt |
IR
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100 4

754
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100 { 25‘}@&
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20

0

20

& b o w o
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Figura 10-6: Série temporal dos deslocamentos calculados pelo rastreamento de blocos

antes e depois da eliminacgéo dos outliers.

O algoritmo de rastreamento de bolhas também apresentou pontos
discrepantes tanto no deslocamento horizontal quanto vertical. A série temporal
obtida é apresentada na Figura 10-7, junto a série apos a eliminacao dos

outliers.
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Time Series Plot of Dx_Bolha; Dy_Bolha; D_Bolha

1 40 80 120

160

Time Series Plot of Dy_Bloco; Dy_Fase; Dy_Bolha
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Figura 10-7: Série temporal dos deslocamentos calculados pelo rastreamento de bolhas

antes e depois da elimina¢ado dos outliers.

O algoritmo de correlacdo de fase ndo apresentou pontos discrepantes. A série

temporal obtida é apresentada na Figura 10-8.

Time Series Plot of Dx_Fase; Dy_Fase; D_Fase

1 40 80 120

160
Dy_Fase

Dx_Fase
10 20

D_Fase

120 160

Index

Figura 10-8: Série temporal dos deslocamentos calculados pelo algoritmo de

deslocamento de fase.

Deste ponto em diante serdo analisados os resultados com base no
deslocamento no eixo vertical, visto que esse resultado estad fisicamente

associado ao transbordo da espuma pela coluna de flotacéo.

A analise de médias e desvios mostra que todos os trés algoritmos apresentam
média estatisticamente iguais, conforme Figura 10-9 e comprovado pelo teste

ANOVA apresentado na Figura 10-10, com p-valor=0,232.



134

Boxplot of Dy_Bloco; Dy_Fase; Dy_Bolha
25
%
20 - ®
%
154
S 10
3
5 5,43189 5,21106 5,9408p
0 | |
_5 - . . .
Dy_Bloco Dy_Fase Dy_Bolha

Figura 10-9: Boxplot dos deslocamentos no eixo vertical com as médias de cada

algoritmo.

One-way ANOVA: Dy versus Algoritimo

Source DF SS MS F P

Algoritimo 2 53,4 26,7 1,46 0,232

Error 573 10456,1 18,2

Total 575 10509,6

S = 4,272 R-Sg = 0,51% R-Sg(adj) = 0,16%

Individual 95% CIs For Mean Based on
Pooled StDev

Level N Mean Stbhev —------—-- e it Fommm = Fom +-
BlockMatch 191 5,432 4,652 (=== Hmmmmmm o )
Phase Corr 199 5,211 3,688 (-—————————- Hmmmmm o )
TemplateMatch 186 5,941 4,442 (-=====—=——- Hmmm oo )
———————— e e s s
5,00 5,50 6,00 6,50

Pooled StDhev = 4,272

Figura 10-10: ANOVA - Analise de média dos algoritmos

A analise de medianas aponta que os trés resultados possuem medianas
estatisticamente equivalentes, conforme teste de Kruskal-Wallis com p-
valor=0,341 (Figura 10-11).
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Kruskal-Wallis Test: Dy versus Algoritimo

576 cases were used
21 cases contained missing values

Kruskal-Wallis Test on Dy

Algoritimo N Median Ave Rank Z
BlockMatch 191 5,000 283,6 -0,50
Phase Corr 199 5,000 279,06 -0,93
TemplateMatch 186 6,000 303,0 1,45
Overall 576 288,5

H 2,15 DF 2 P

0,341
H 2,17 DF 0,338 (adjusted for ties)

Figura 10-11: Analise de mediana dos algoritmos

A analise de variancias mostra que os algoritmos ndo possuem variancias
equivalentes e que a correlacdo de fase apresenta o menor valor entre os trés

algoritmos avaliados (Figura 10-12).

Test for Equal Variances for Dy
Bartlett's Test
Test Statistic 11,26
Bloco i ° i P-Value 0,004
Levene's Test
Test Statistic 4,57
P-Value 0,011
£ Bolha- | - |
o | |
2
<
Fase - |—.—|
T T T T T T
3,0 3,5 4,0 45 5,0 5,5
95% Bonferroni Confidence Intervals for StDevs

Figura 10-12: Anélise de varidncia dos deslocamentos verticais calculados pelos

algoritmos

A andlise dos tempos de execugdo dos algoritmos mostra que os algoritmos
nao possuem medianas equivalentes e que o algoritmo de rastreamento de
blocos possui média de tempo de execucdo dezessete vezes maior do que 0s

outros dois algoritmos, conforme Figura 10-13 e Figura 10-14.
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Boxplot of Tempo

354

304

> %
0 _ g
BIo'co Bollha Fa'se
Algoritimo

Figura 10-13: Boxplot dos tempos de execuc¢édo dos algoritmos, em segundos.

Kruskal-Wallis Test: Tempo versus Algoritimo

583 cases were used
14 cases contained missing values

Kruskal-Wallis Test on Tempo

Algoritimo N Median Ave Rank Z
BlockMatch 198 0,000175839 481,5 19,48
Phase Corr 199 0,000017014 288, 0 -0,41
TemplateMatch 186 0,000009375 94,5 -19,38
Overall 583 292,0

H = 506,42 DF =2 P = 0,000

H = 506,42 DF =2 P = 0,000 (adjusted for ties)

Figura 10-14: Andlise de mediana dos tempos de execucao dos algoritmos

Considerando o resultado anterior que prova a ineficiéncia do algoritmo de
rastreamento de blocos em relacdo aos outros, foi realizada mais uma coleta
para analise comparativa entre o rastreamento de blocos e o deslocamento de

fase, desta vez, com duracdo maior a fim de incluir efeitos sazonais na analise.

Foram coletadas 10 imagens sequenciais com intervalo de amostragem de
1/30s, sendo que essa amostragem se repetia a cada minuto, durante dois dias
consecutivos, totalizando 11722 amostras. Para esta comparacdo, serao

mantidos os outliers.
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A analise dos deslocamentos no eixo vertical entre os dois algoritmos mostra

que as médias sao diferentes, conforme teste ANOVA com p-valor =0 (

One-way ANOVA: Corr_Fase_Dy; Ras_Bolha_Dy

Source DF SS MS F P
Factor 1 21045 21045 118,97 0,000
Error 23444 4146989 177

Total 23445 4168034

S = 13,30 R-Sq = 0,50% R-Sq(adj) = 0,50%

Level N Mean StDev
Corr Fase Dy 11723 -5,17 4,08
Ras Bolha Dy 11723 -3,28 18,36

Individual 95% CIs For Mean Based on Pooled StDev

Level - - Fe——————— t-————————
Corr Fase Dy (===*——=)
Ras Bolha Dy [ —
B B R — R — R — o
-5,40 -4,80 -4,20 -3,60

Pooled StDhev = 13,30

Figura 10-15).

O teste de variancia mostra que o algoritmo de correlacdo de fase possui
menor variancia se comparado ao deslocamento de bolhas, conforme Figura
10-16.
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One-way ANOVA: Corr_Fase_Dy; Ras_Bolha_Dy

Source DF SS MS F P
Factor 1 21045 21045 118,97 0,000
Error 23444 4146989 177

Total 23445 4168034

S =13,30 R-Sq = 0,50% R-Sg(adj) = 0,50%

Level N Mean StDev
Corr Fase Dy 11723 -5,17 4,08
Ras Bolha Dy 11723 -3,28 18,36

Individual 95% CIs For Mean Based on Pooled StDev

Level Fo——————= to——————= tom————— Fom
Corr Fase Dy (===*—==)
Ras Bolha Dy (———*——2)
B B TR IS IS I —
-5,40 -4,80 -4,20 -3,60

Pooled StDhev = 13,30

Figura 10-15: Anélise de média dos algoritmos de correlagdo de fase e rastreamento de

bolhas.

Test for Equal Variances for Corr_Fase_Dy; Ras_Bolha_Dy

F-Test
Test Statistic 0,05
Corr_Fase Dy{ 4 P-Value 0,000

Levene's Test

Test Statistic 3967,16
P-Value 0,000

Ras_Bolha_Dy 1 red

5,0 7,5 10,0 12,5 15,0 17,5 20,0
95% Bonferroni Confidence Intervals for StDevs

Corr_Fase_Dy 1 4_[']"

-100 -50 0 50 100

Figura 10-16: Analise de variancia dos algoritmos de correlagcédo de fase e rastreamento

de bolhas.

Com base nestes resultados, sera adotado o algoritmo de correlacdo de fase

como base para as proximas analises, visto que 0 mesmo apresentou menor

variabilidade quando comparado aos outros algoritmos, a performance do
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calculo foi satisfatoria e o algoritmo se mostrou menos susceptivel a variacbes
de imagem visto que a existéncia de pontos discrepantes foi menor quando

comparado aos outros algoritmos.



