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Abstract— In this paper, two micro-patterns descriptors are
evaluated in the vermiculite ore classification: the Local Binary
Pattern (LBP) and the Local Fuzzy Pattern (LFP). A micro-
pattern is the gray-level pixels’ structure in an image
neighborhood that describes the spatial specific context of
various features, such as edges, lines, spots, blobs, corners or
textures. In LBP approach is made a crisp comparison among the
gray-levels values of the image pixel neighborhood and the LFP
approach models the gray-level distribution of an image micro-
pattern as a fuzzy set, and based on membership function
generate fuzzy-codes that represents the membership degree of
each neighborhood pixel to the central one. This is a quite
appropriate alternative to deal with uncertainties by the
acquisition process in digital images. The performance of the
classification is evaluated using chi-square distance and the best
result was obtained applying the LFP descriptor.

Keywords—texture analysis; fuzzy numbers; analysis of micro-
patterns, vermiculite

I INTRODUCAO

A textura fornece informacBes importantes sobre a
constituicdo de cenas em geral. E um aspecto importante para
andlise de imagens na solugdo de problemas de segmentacgao
[1], [2], reconhecimento [3], [4] e sintese [5], [6], mas também
pelo fato de possibilitar a compreensdo dos mecanismos
bésicos que fundamentam a percepcéo visual humana [7].

Devido a sua importancia e ubiquidade em dados de
imagem, a textura tem aplicacGes em varios campos na éarea de
visdo computacional. Uma potencial aplicacdo encontra-se na
indlstria de minérios com a classificacdo e separacdo do
minério vermiculita (Fig. 1).

Fig. 1. Minério vermiculita

A vermiculita ¢ um mineral do grupo das micas, com
propriedade de alta expansividade, o que a torna de amplo uso
na indastria e agricultura. A aplicacdo da vermiculita esta
intimamente ligada as suas propriedades fisicas, decorrentes de
sua estrutura cristalina. Quando expandida, o produto resultante
apresenta baixas densidade e condutividades térmica, acustica e
elétrica. Ndo se decompde ou deteriora, sendo inodoro, ndo
prejudicial a salde e também lubrificante, bem como pode
absorver normalmente até cinco vezes seu peso em agua [8].

A amostra seca da vermiculita é peneirada em vérias
fracBGes segundo a classificacdo granulométrica (grossa, média,
fina, superfina e micron) e a sua aplicacdo em cada uso
especifico depende desta classificacdo. Aquelas com
granulometria mais fina sdo aplicadas na producdo de
manufaturados para a construcdo civil, além de utilizadas como
carreadoras na producéo de fertilizantes e de alimentacéo para
animais. As de granulometria mais grossa sao utilizadas para
fins de horticultura, cultivo e germinacdo de sementes, dentre
outros. O valor comercial da vermiculita esta ligado as
impurezas contidas nos minérios e assim, também ha a
necessidade de classificagdo ndo s6 por tipo de granulometria
do mineiro como também em relacdo a alta ou baixa
concentracao de fibras.

Uma maneira de realizar esta classificacdo de forma
automaética é a aplicacdo de técnicas para descricdo de texturas,
porém, devido a subjetividade inerente a textura, varias
abordagens foram desenvolvidas e introduzidas ao longo dos
anos e dependendo da perspectiva, ha problemas para os quais
alguns métodos funcionam adequadamente e outros nao. Neste
trabalho propde-se o uso dos descritores de micropadrdes
locais para classificagio do mineiro vermiculita. Estes
descritores modelam a imagem analisando uma vizinhanca de
pixels codificando cada uma delas, computando assim, as
relagBes das intensidades relativas entre os pixels em uma
pequena vizinhancga e ndo sobre os seus valores de intensidades
absolutos.

Em 1990, He e Wang [9] deram 0s primeiros passos para
analise local de imagens ao introduzir o Texture Unit (TU).
Neste modelo a informagdo de textura € coletada de uma
vizinhanga 3 x 3, que representa a menor unidade da imagem,
no sentido de se ter oito direcBes em torno dos pixels. Os
valores deste micropadrdo sdo divididos em trés niveis (0, 1,2)
de acordo com o valor do pixel central. Nesta metodologia €
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possivel gerar 3®=6561 codigos que caracterizam
determinados micropadrdes 3 x 3 da imagem. Baseados nesta
metodologia, Ojala, Pietikdinen e Harwood [10] propuseram o
Local Binary Pattern (LBP) que limiarizam os valores da
vizinhanca de um pixel em apenas dois niveis (0,1) reduzindo

assim, a quantidade de codigos gerados para 28 = 256 cddigos.
Nestas duas abordagens, os valores resultantes da limiarizacéo
sdo multiplicados pelos pesos dados para o0s pixels
correspondentes e somados para se obter codigo de cada
micropadréo da textura.

A desvantagem do descritor TU é a quantidade elevada de
cadigos gerados, ha 6561 TU possiveis, cujos valores ndo sao
correlacionados. Como consequéncia, as regides devem ter um
tamanho relativamente grande para se obter as distribuicGes e
que permita calcular medidas de dissimilaridade confiaveis e
estaveis. Ja 0 LBP reduz a quantidade de codigos gerados para
256. No entanto, com esta simplificacdo ha perda de poder
discriminatorio e o torna sensivel a ruido, visto que, é feita uma
comparagdo crisp entre o0s pixels, perdendo assim, a
informacéo relacionada com a quantidade real da diferenga
entre os valores dos pixels.

Uma possivel solucdo para estes problemas é o uso da
teoria fuzzy, capaz de gerenciar adequadamente informaces
vagas e ambiguas e tem sido aplicada no processamento de
imagem [11]. Atualmente técnicas fuzzy estdo em uso para
descri¢do de textura como é o caso do Fuzzy Local Binary
Pattern (FLPB) proposto em [12], e o Local Fuzzy Pattern
(LFP) proposto em [13]. A Figura 2 exibe um exemplo de
imagens reais de textura adquiridas por uma camara a 4 fps. Ao
selecionar uma vizinhanga 3 x 3 observam-se valores diferentes
de nivel de cinza quando comparados com a vizinhanca de
mesmas coordenadas nas demais imagens.
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Fig. 2. Incerteza sobre os valores dos pixels em uma sequéncia da mesma
imagem
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Assim, as técnicas fuzzy se mostram com uma alternativa
para tratar com essas incertezas e imprecisdes nos valores dos
pixels provenientes do processo de aquisicdo de imagens.
Neste trabalho serdo avaliados dois descritores de textura, um
descritor crisp, o LBP, e um descritor fuzzy, o LFP e verificar
a eficécia no processo classificatério do minério vermiculita.

O restante deste trabalho estd organizado em quatro
secdes. Na Secdo 2, é explicada a abordagem para descri¢do
de micropadrdo local fuzzy, o LFP. A Seccdo 3 explica a
metodologia aplicada para anélise de textura do minério. Os

resultados experimentais sdo exibidos na Secdo 4, e na secdo
final, sdo apresentadas as conclusdes.

Il. LocALFuzzy PATTERN

Neste descritor o grau de pertinéncia do pixel central
g(i, j) para o micropadrdo definido pela vizinhanga WxW é

determinado por (1):
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na qual o) ¢ 4 funcdo de pertinéncia que ira gerar os

valores das pertinéncias em relacdo ao pixel central e P(k’ I) é
uma matriz de pesos para a vizinhanga com a mesma
dimenséo.

O grau de pertinéncia /4 jy do pixel central a regido

definida pela janela WXW é entdo dado pela média ponderada
dos valores de pertinéncias individuais de cada pixel. Como o
LFP gera valores no intervalo [0,1], é necessario converté-los
para um esquema de nivel de cinza de 8-bit, cada valor do grau
de pertinéncia ¢ multiplicado por 255 e é arredondado o
resultado final. Assim, o histograma LFP tem 256 bins (valores
inteiros entre 0 e 255), da mesma forma que o LBP basico. Este
grau de pertinéncia define o codigo LFP que reflete a estrutura
do micropadrdo dentro da vizinhanca considerada, a Figura 3
ilustra o processo de geragdo do codigo LFP ao aplicar a
funcdo de pertinéncia sigmoide.
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Fig. 3. Calculo do cédigo LFP

Em seguida, um histograma é criado para computar as
ocorréncias dos diferentes codigos LFP de todos os pixels da
imagem. Este histograma forma o vetor de caracteristicas LFP,
que caracteriza cada imagem de textura avaliada.

A definicdo de uma funcdo de pertinéncia apropriada é
heuristica e ndo Unica. Assim, a definicao de diferentes funcGes
de pertinéncia é baseada nas propriedades da vizinhanga do



micropadrdo A(k,I) com dimensdo WxW do pixel central
g(i, j) emuma imagem digital.

Neste trabalho é avaliado o descritor LFP-s que utiliza a
fungéo sigmoide (2) como funcéo de pertinéncia.
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em que p é o parametro que define a inclinagdo da curva.

E utiliza a seguinte matriz de pesos:
111
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No trabalho [14] aplica-se também a funcgéo de pertinéncia
triangular e simétrica (LFP-t), porém devido ao LFP-s obter
melhor desempenho no processo de classificagdo, neste
trabalho serd apenas utilizada a funcdo de pertinéncia
sigmoide.

Conforme mostraram os autores do trabalho sobre o LFP
[13], o LBP pode ser deduzido diretamente da equagdo geral
do LFP ao aplicar uma fungéo crisp como a funcdo degrau de
Heaviside (3):
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Levando-se em consideracdo o LBP basico com uma
vizinhanca de pixels de 3 x 3, a matriz de pesos sera:

1 2 4
P(k,1)=[128 0 8
64 32 16

O N, g (valores entre 0 e 255) pode ser obtido por (4):
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Como na abordagem LBP é feita uma comparacdo crisp (0
ou 1) entre os pixels, ha uma perda de informag&o relacionada
com a quantidade real da diferenca entre os valores dos pixels.
Assim, espera-se que com o uso da funcdo sigmoide, dada por
(2), seja possivel captar nuances que abordagens com
formulagdo analitica ndo séo capazes.

I1l.  METODOLOGIA

Para avaliacdo de desempenho dos descritores LBP e LFP-
s foram realizados testes com imagens do banco de imagens
do minério vermiculita. Esta base foi gerada em nossos
laboratérios. Para o processo de captura e digitalizacdo das
imagens foram utilizados os seguintes dispositivos e
equipamentos:

e Camera fotografica Sony DSC-W350, 14.1
Megapixels, Sensor super HAD CCD tipo 1/2.3 (7.76
mm), Lentes Carl Zeiss Vario-Tessar.

o Tripé universal Sony e mesa de apoio.

e Caixa de madeira para armazenamento do minério com
dimensBes 11 cm x 11 cm x 4 cm.

e Distancia entre a lente da camera fotografica e o
minério de 11 cm.

¢ Resolucéo de captura de 5 megapixels.

O processo de captura foi realizado em trés condicGes de
iluminacéo:

o lluminacdo Tipo 1 (Test Case 1): lampada fluorescente.
¢ lluminacéo Tipo 2 (Test Case 2): iluminagéo natural.

e lluminacdo Tipo 3 (Test Case 3): iluminagdo com
lampadas de LED, neste tipo de iluminacdo além dos
equipamentos previamente mencionados também
foram utilizadas duas lampadas de LED 9 W Luz
Branca Bivolt Vision LED Philips como Unicas fontes
de iluminacéo em uma sala fechada.

O minério vermiculita foi separado por um especialista em
mineracdo, em 8 classes, de acordo com a granulometria e a
concentracgdo de fibras:

Classe 1: Média com alta concentracgdo de fibras
Classe 2: Média com baixa concentracdo de fibras
Classe 3: Fina com alta concentragdo de fibras
Classe 4: Fina com baixa concentracao de fibras
Classe 5: Superfina com alta concentracéo de fibras
Classe 6: Superfina com baixa concentraco de fibras
Classe 7: Micron com alta concentracdo de fibras

Classe 8: Micron com baixa concentracao de fibras



A Figura 4 exibe um exemplo de imagem para cada classe.

Classe 4

Classe 8

Classe 5 Classe 6

Fig. 4. Imagens do minério vermiculita
Para cada classe em cada tipo de iluminacdo foi realizada a
captura de 10 imagens com tamanho 2592 x 1944 pixels. Ap6s
0 processo de captura, as imagens foram transformadas em
nivel de cinza e recortadas, eliminando as bordas indesejadas,
passando a ter o tamanho 1600 x 1600 pixels (Fig. 5).

2 s
Imagem em nivel de cinza
2592 x 1944 pixels

Imagem cortada
1600 x 1600 pixels

Imagem colorida
2592 x 1944 pixels

Fig. 5. Processo de formatagdo das imagens

Apb6s o processo de formatacdo das imagens foram
extraidas 20 amostras aleatdrias de cada imagem com diversos
tamanhos: 100 x 100 pixels, 160 x 160 pixels, 180 x 180
pixels, 190 x 190 pixels, 220 x 220 pixels, 250 x 250 pixels e
300 x 300 pixels.

De maneira resumida cada tipo de iluminacao é dividido
em 8 classes de acordo com a granulometria do minério e a
concentragdo de fibras. Para cada classe foram capturadas 10
imagens das quais foram extraidas 20 amostras aleatérias. No
total, cada tipo de iluminacdo possui 1600 amostras.

Para cada banco de imagem de cada tipo de iluminacéo
foram aplicados os descritores LBP basico e o LFP-s gerando
seus histogramas correspondentes a partir da distribuicdo das
probabilidades dos c6digos provenientes de cada descritor.
Utilizando-se  validacdo cruzada leave-one-out, foram
comparados estes histogramas de cada amostra com o restante
das amostras do conjunto, usando-se a distancia Chi-quadrado

(5) [15]:
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sendo, Q; a frequéncia do nivel de cinza da amostra que esta
sendo avaliada e P, a frequéncia do nivel de cinza da amostra
do conjunto que esta sendo comparada com a amostra avaliada.

Uma amostra é considerada corretamente classificada se
pertencer a mesma classe da amostra de teste para qual obteve
a menor distancia, ou seja, se 0 menor valor de distancia Chi-
quadrado for encontrado quando a amostra avaliada for
comparada com as demais amostras da mesma classe.

Os resultados das classificacGes sdo armazenados em uma
matriz de confusdo e é feito o calculo da sensibilidade (6),
alcancada para cada descritor.

VP

S=—v—-, (6)
VP + FN

em que VP sdo os verdadeiros positivos e FN os falsos

negativos.

IVV.  RESULTADOS EXPERIMENTAIS

O descritor LFP-s € paramétrico por natureza, assim, se faz
necessario a definicdo do pardmetro S a fim de se alcangar o

melhor desempenho do processo classificatorio. Assim, neste
trabalho serdo exibidos os melhores valores de sensibilidades
alcancados com a otimizagdo deste pardmetro para o descritor
LFP-s. A Tabela 1 exibe os valores de sensibilidade obtidos
pelos descritores LBP e LFP-s, usando-se diferentes tamanhos
de amostras para os trés tipos de iluminag&o.

TABELA 1 SENSIBILIDADE OBTIDA PARA DIFERENTES TAMANHOS DE
AMOSTRAS

Tamanho da amostra (pixels)
100x100 160x160 180x180 190x190 220x220 250x250 300x300
LBP | 58,7% 79,3% 86,4% 87,6% 92,3% 94,6% 96,8%
LFPs| 60,4% 80,8% 87,2% 89,7% 925% 949% 98,3%
LBP | 56,8% 82,3% 86,0% 89,4% 936% 959% 97,4%
LFPs| 59,4% 84,8% 889% 913% 949% 962% 98,7%
LBP | 58,7% 82,8% 858% 888% 926% 953% 96,8%
LFPs| 629% 84,1% 89,9% 90,0% 945% 96,7% 98,3%

TC3|TC2|TC1

A Tabela 2 exibe os valores otimizados do parametro
B utilizados no descritor LFP-s.

TABELA 2 PARAMETROS OTIMIZADOS PARA DIFERENTES TAMANHOS DE

AMOSTRAS
Tamanho da amostra (pixels)
100x100 160x160 180x180 190x190 220x220 250x250 300x300
TC1| 0,710 0,500 0,800 0,600 0,500 0,500 0,820
TC2| 0,620 0,722 0,750 0,600 0,740 0,700 0,745
TC3| 0,727 0,800 0,700 0,996 0,700 0,700 0,820




Analisando os resultados para cada tipo de iluminacao
observa-se que o descritor LFP-s supera o LBP em todos os
testes. Isto ocorre devido ao fato de o LBP fazer a comparacéao
entre os pixels de maneira crisp e o LFP-s de maneira fuzzy,
mais flexivel e desta forma, a textura pode ser melhor
representada pela abordagem LFP-s.

O melhor desempenho foi apresentado na iluminacdo
natural com amostras de tamanho 300 x 300 pixels, com 98,7%
de sensibilidade para o descritor LFP-s com pardmetro beta
igual a 0,745. A Tabela 3 exibe a matriz de confusdo gerada
para este caso

TABELA 3 MATRIZ DE CONFUSAO LFP-s

A fim de realizar uma avaliacdo quantitativa do processo de
classificacdo € selecionada aleatoriamente uma amostra com
tamanho 250 x 250 pixels. A Figura 6 exibe a avaliacdo ao
aplicar o LFP-s (beta = 0,95) na oitava amostra extraida da
imagem 1 da classe 1 sob iluminacéao fluorescente. Ja a Figura
7 exibe a avaliacdo ao aplicar o descritor LBP na mesma
amostra sob 0 mesmo tipo de iluminacdo. Ao lado da amostra
escolhida para a analise estdo dispostas as 10 amostras que
apresentaram menor distancia em relacdo a amostra em analise
no processo classificatorio.

Amostra teste Amostra 1 Amostra 2 Amostra 3 Amostra 4 Amostra §
TCI1C1_I1S8
> O

TC1C1 11520 TC1C1 1181 TC1C1_11S10 TC1C1_11S7 TCI1C2 1154

Classe 1 | Classe 2 | Classe 3 | Classe 4 | Classe 5 | Classe 6 | Classe 7 | Classe 8
Classe 1 196 2 2 0 0 0 0 0
Classe 2 4 197 0 0 0 0 0 0
Classe 3 0 0 194 1 0 0 0 0
Classe 4 0 1 4 199 1 0 0 0
Classe 5 0 0 0 0 198 1 0 0
Classe 6 0 0 0 0 1 199 0 0
Classe 7 0 0 0 0 0 0 198 2
Classe 8 0 0 0 0 0 0 2 198

Na diagonal principal tém-se os verdadeiros positivos, ou
seja, das 200 amostras de cada classe quantas foram
classificadas corretamente como pertencentes a mesma classe.
E importante ressaltar que a Classe 1 e a Classe 2 contém
imagens de minério com a mesma granulometria, assim como
Classe 3 e 4, Classe 5 e 6 e Classe 7 e 8 também representam
minérios com mesma granulometria e o que as diferencia é a
apenas a concentracdo de fibras. Isto explica o fato de a
maioria das amostras que foram classificadas erroneamente
estarem na classe do mesmo tipo da sua classe de origem. Por
exemplo, para a Classe 1 algumas amostras sdo confundidas, 4
delas sdo classificadas como pertencentes a Classe 2 (com o
minério de mesma granulometria). Mas ha também o caso em
gue a mostra é classificada como pertencente a uma classe de
tipo diferente da sua classe de origem, isto ocorre na Classe 3
que classifica 2 amostras como sendo da Classe 1.

Observando a matriz de confusdo para 0 mesmo tipo de
iluminacéo e tamanho de amostra agora analisando o descritor
LBP (Tabela 4), mais amostras sdo confundidas em outras
classes e inclusive classes com o minério de granulometrias
diferentes. Na Classe 1, por exemplo, 3 de suas amostras sdo
classificadas como Classe 2, 3 amostras como classe 3 e 2
amostras como Classe 4.

TABELA 4 MATRIZ DE CONFUSAO LBP

Classe 1 | Classe 2 | Classe 3 | Classe 4 | Classe 5 | Classe 6 | Classe 7 | Classe 8
Classe 1 192 3 0 0 0 0 0 0
Classe 2 3 193 1 1 0 0 0 0
Classe 3 3 4 193 3 0 0 0 0
Classe 4 2 0 3 194 0 0 0 0
Classe 5 0 0 2 2 195 2 1 0
Classe 6 0 0 1 0 3 198 1 0
Classe 7 0 0 0 0 0 0 196 3
Classe 8 0 0 0 0 2 0 2 197

Amostra 6
TCIC211S17

Amostra 10
TC1C2_1658

[ Classe| 2 2 1 1 2
Imagem| 1 | ) | B | 3 | 6

Fig. 6. Avaliacdo qualitativa da iluminagao natural para o descritor LFP-s

Amostra teste Amostra 1
TC1C1_11S8 TCI1C1_1589

Amostra 2 Amostra 3 Amostra 4 Amostra 5
TC1C1_11S20 TCIC3_17S3 TC1C2_1889 TCI1C2_14S9

Fig. 7. Avaliacdo qualitativa da iluminagao natural para o descritor LBP

Ao aplicar o LFP-s nas amostras 5, 6, 7 e 10 da Classe 2 as
mesmas foram classificadas como semelhantes a amostra em
andlise. Visualmente estas amostras apresentam grande
semelhanga com a amostra teste, visto que representam o
mesmo tipo de minério, no caso, granulometria média. Mas ja
no caso do LBP além de retornar amostras da Classe 2
também retorna amostras de classes de granulometrias
diferentes como é o caso das amostras 3, 6 e 9 todas com
granulometria fina, isto pode ser comprovado visualmente ao
observar os minérios de tamanhos diferentes da amostra
original.

Dentre as 10 amostras com menor distancia retornadas
pelo LBP apenas 2 pertencem a mesma classe da amostra
analisada, ja o LFP-s é capaz de retornar 6 amostras da mesma
classe. As distancias calculadas para o LBP apresentam
valores maiores em todas as amostras que os valores
calculados para o LFP-s. Isto explica o fato do LBP ter
retornado tantas amostras de imagens diferentes do que a



imagem a qual foi extraida a amostra em analise, como por
exemplo, a amostra 4 foi extraida da imagem 8.

E possivel observar que através do uso do descritor LFP-s
as amostras séo classificadas mais corretamente e que, quando
sdo classificadas como pertencentes a outra classe, retornam
imagens do mesmo tipo de minério. Outro ponto importante é
o fato das distdncias entre a amostra teste e as amostras
retornadas para o LFP-s sdo sempre menores que as calculadas
para o LBP, aumentando assim a confiabilidade do descritor.

V. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou a avaliagdo do processo
classificatério do minério vermiculita ao aplicar duas
abordagens para descricdo de micropadrdes locais, o LBP
basico e o LFP-s. As duas abordagens diferem
substancialmente na sua formulagdo do codigo para cada
unidade de textura. A primeira realiza uma limiarizagdo e
obtém valores binarios para geracdo de codigos ja a segunda,
tem seus cédigos gerados a partir do grau de pertinéncia da
vizinhanga em relagdo ao pixel central do micropadrdo. A
segunda abordagem se mostrou mais robusta ao tratar as
informagdes incertas e imprecisas inerentes aos valores dos
pixels e foi possivel classificar eficientemente as diferentes
granulometrias e concentracdes de fibras.
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