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Abstract. Mineral identification is extremely necessary for modern geology, es-
pecially when dealing with specific methods of geochronology and extraction
of geological information. This process can be time consuming due to human
evaluation in identification. In this way, this paper proposes the creation of a
Convolutional Neural Network using microscopic images to identify Apatites,
Quartz and Zircons, thus reducing manual resources and errors in this proc-
cess. ldentification tests with volunteers were carried out, comparing the re-
sults obtained by computer. In the end, the capacity of the Neural Networks of
identifying minerals is verified, achieving results superior to human efforts and
accuracy above 90%.

Resumo. A identificacdo de minerais é extremamente necessdria para a geolo-
gia moderna, em especial quando lidamos com métodos especificos de geocro-
nologia e extracdo de informacoes. Este processo pode consumir um grande
periodo de tempo devido a avaliacdo humana na identificacdo. Assim, Este ar-
tigo propde a cria¢do de uma Rede Neural Convolucional utilizando imagens
microscopicas para identificacdo de Apatitas, Quartzos e Zircoes, diminuindo
0s recursos manuais e erros nesta etapa. Além disso, testes de identificacdo com
voluntdrios foram realizados, comparando os resultados obtidos com computa-
dor. Ao final, comprova-se a capacidade das Redes Neurais Convolucionais,
com resultados superiores aos esfor¢os humanos e acurdcia acima de 90%.

1. Introducao

A classificagdo de rochas e minerais é um processo trabalhoso da geologia moderna
necessdrio para diversas sub-dreas, como a Engenharia de Minas, Petrologia e outras
areas menores da Geociéncia [Miynarczuk et al. 2013]. Minerais em geral, como a Apa-
tita (Cas(PO,)3(OH, F,Cl)) e o Zircao (ZrSi0,), costumam ser identificados através



da manipulacdo humana com lupa, microscopia ou utilizando técnicas mais sofistica-
das e custosas, como a difracdo de Raio-X e Espectroscopia Raman [Izadi et al. 2017,
Bayka and Yilmaz 2010].

Estes minerais, em especial, possuem grande relevancia para a geocronologia,
como no Método de Datacdo por Tragos de Fissao (MTF) e no Método de Datacdo por
U/Pb, ambos métodos de datagdo mineral. Esta concentracdo de estudos em torno do
MTF aplicado a Apatita, por exemplo, se justifica devido a similaridade em que ocorre o
traco de fissdo no mineral e o surgimento de petréleo, sendo que ambos os casos ocorrem
na mesma temperatura (entre, aproximadamente 50 e 130°C) [Franco 2006]. Além disso,
minerais como o Zircao podem ser utilizados no processo de diminuic¢ao de lixo nuclear
[Zhang 2017].

Contudo, as abordagens de identificacdo de minerais possuem desvantagens como
a subjetividade humana na manipulacdo para identificacdo, que torna o processo menos
confidvel, além do alto custo para aquisicao ou utilizacdo da difracdo de Raio-X e Espec-
troscopia Raman. Uma das formas de automatizar este processo € aumentar a confiabili-
dade da andlise humana € por meio do desenvolvimento e aplicacao de Inteligéncia Artifi-
cial (IA) com o uso de reconhecimento de padrdes. Assim, este artigo propde a criagao de
uma Rede Neural para identificacdo de Minerais utilizando Redes Neurais Convolucio-
nais (CNN), além da comparagdo dos resultados obtidos pela IA e pelos esforcos manuais
do Sistema Visual Humano.

O artigo esté estruturado em cinco secodes, sendo a segunda se¢do dedicada ao
referencial tedrico e trabalhos relacionados, que abrange questdes quanto a Redes Neurais
Convolucionais, Data Augmentation e Testes com Humanos; a terceira, discorrendo sobre
a metodologia aplicada, sendo os resultados obtidos apresentados na quarta secdo. Por
ultimo, tem-se as consideragdes finais e os encaminhamentos para trabalho futuros.

2. Referencial Téorico e Trabalhos Relacionados

Para a realizacdo deste estudo foram aplicadas técnicas de Redes Neurais e Data
augmentation, sendo que atualmente a utilizacdo de métodos computacionais para a
identificacdo de minerais vem sendo amplamente aplicado como forma de melhorar a
precisdo de reconhecimento dos graos analisados. Em especial, tem-se as técnicas de In-
teligéncia Artificial, como a de Redes Neurais Convolucionais [Maitre et al. 2019], carac-
terizada pela capacidade de resolver problemas utilizando abordagens como o Reconheci-
mento de Padroes, Clusterizagdo/Categorizacao, Predi¢do, entre outros [Jain et al. 1996,
Borji and Itti 2014] de diversos pardmetros diferentes [Thompson et al. 2001] e objetos
[Pereira and Porto 2019].

Quanto a utilizacdo de RNA para identificacdo de minerais, hé trabalhos na area.
Thompson, Fueten e Bockus (2001) utilizaram 27 parametros diferentes, como textura,
saturacdo e intensidade, para classificar minerais em rochas obtendo resultados de apro-
ximadamente 90% de acuracia. De forma semelhante, Nurdan e Yilmaz (2010) e Izadi,
Sadri e Mahdokht utilizaram Redes Neurais para identificar minerais em rochas através
da utilizacdo das cores presentes nas imagens, obtendo um resultado superior a 80%
e 90% de acurécia, respectivamente. Outros estudos, como o proposto por Maitre,
Bouchard e Bedard (2019) utilizaram imagens obtidas diretamente de microscopio para
identificacdo de minerais por meio de diferentes métodos, obtendo resultados acima de



90% de acuracia.

Contudo, percebe-se que nenhum dos trabalhos atuais utiliza o Sistema Visual Hu-
mano como parametro de comparacgdo, sendo que o processo manual de identificacao por
esforco humano continua sendo o mais utilizado. Além disso, o Gnico trabalho que utiliza
imagens microscopicas nao identifica quais minerais especificamente estao sendo anali-
sados, mas somente se estdo presentes an imagem ou pertencem a um determinado grupo
ou familia em comum. Autores como Borji e Itti (2014) utilizaram o reconhecimento de
objetos como matéria-prima para a comparagdo. Seus resultados demonstram que os mo-
delos de IA treinados superavam a capacidade humano de reconhecimento, alcangando
resultados superiores com menor esforco. De forma semelhante, Fleuret et al. (2011)
estuda e compara a performance de humanos e computadores na classificacao de imagens
criadas sinteticamente. Neste caso, os esfor¢cos humanos alcangaram melhores resulta-
dos que a A, demonstrando uma necessidade de adaptacdo ou melhoria das tecnologias
utilizadas.

3. Metodologia

3.1. Selecao de minerais e obtencao de imagens

Trés minerais foram selecionados para realizacdo do treinamento da Rede Neural, sendo
eles: Apatita, Zircdo e Quartzo. Esta escolha foi feita devido a importancia da Apatita
e do Zircao para o Método de Tracos de Fissao [Bruand et al. 2014], ja4 que ambos sdo
considerados minerais acessorios, ou seja, se formam a partir de um mineral essencial
como o Quartzo devido a variacdes de pressdo e temperatura [Klein and Dutrow 2009].
Além disso, possuem alta capacidade de retencdo de informacdo da sua época de criacao,
fator importante para o estudo de geocronologia e obtencdo de informagdes geoldgicas.

A coleta das imagens ocorreu em laboratdrio, onde todas as amostras ja haviam
sido previamente classificadas por técnico especialista. Todo o processo foi acompanhado
por uma pessoa com experiéncia na manipulacdo de minerais através de microscopio, bus-
cando adquirir imagens iguais ou proximas das utilizadas para identificacdo dos minerais
por olho humano. Assim, todas as amostras foram obtidas através do microscopio pe-
trografico L3030 com objetiva, gerando imagens com os seguintes parametros: imagem
com resolucdo 2048x1536 e formato Joint Photographics Experts Group (JPEG); zoom
optico de 20x; maxima iluminacao transmitida.

Estes pardmetros foram escolhidos buscando padronizar as imagens, além de
simular a identificacdo por olho humano que, apesar de poder ser feita com outras
especificagcdes como zoom diferente, possui melhores resultados nestas condi¢des. Ao
final da coleta das imagens obteve-se um total de 383 imagens, sendo 101 de Apatita, 106
de Quartzo e 176 de Zircao.

3.2. Data Augmentation e tratamento da base de imagens geradas

Para aumentar a diversidade de imagens obtidas e remover a discrepancia do numero de fi-
guras de cada classe, utilizou-se a técnica de Data Augmentation. Assim, um determinado
grupo de imagens ja existente € utilizado para criar novas figuras [Krizhevsky et al. 2012]
sem perda de representatividade. Para isso, alguns parametros para alteragdo das imagens
foram definidos: rotacdo para esquerda ou para direita; distor¢do de largura ou compri-
mento; aumento ou diminui¢ao de brilho, sendo a variagdo minima 0,3 e a méxima 0,9;



cortes em relacdo ao centro da imagem para a resolucdo de 1052x1052; inversao da ima-
gem em relacdo a sua posi¢do. Assim, uma imagem poderia ser alterada em diversos
aspectos a0 mesmo tempo, sendo que isto ocorreria de acordo com a porcentagem de
chance estipulada para cada um dos parametros.

Estes parametros foram escolhidos buscando simular situagdes comuns durante
o processo de identificacdo, como mudangas de iluminagdo, zoom, posi¢ao da resina no
microscopio e profundidade do mineral na resina. Dois grupos de imagens foram separa-
dos: um denominado Teste com 30 imagens de cada classe, totalizando 23% do total de
figuras; e outro chamado Treino com 293 imagens, representando 77%.

A etapa de Data Augmentation foi aplicada somente no conjunto Treino, man-
tendo os dados de teste somente com as imagens originais. Cada classe foi manipulada
até atingir um total de 320 imagens, totalizando 960 para treino. Conforme mencio-
nado, estas novas imagens possuem variacdo em sua rotacdo, distor¢ao, brilho, zoom e
posicdo. Na Figura 1 tem-se na primeira imagem algo obtido através do microscopio e,
apos aplicacdo de Data Augmentation, variacdoes da mesma imagem. As variacOes pode-
riam ser obtidas através do uso de microscopio variando a intensidade da luz, posicao da
resina e do zoom aplicado, nao comprometendo assim a qualidade do estudo.

Figura 1. Imagem original de uma Apatita e suas respectivas imagens geradas
por meio de Data Augmentation

Ao final, as imagens coletada foram redimensionadas, utilizando a interpolacao
bicubica devido a seu baixo custo computacional e grande capacidade de produzir ima-
gens lisas, para trés resolugdes: 128x128, 64x64 e 32x32. Buscou-se assim analisar a
melhor especificacdo possivel para a Rede Neural com o menor custo computacional,
além de auxiliar na remocao de caracteristicas desnecessarias das imagens.

3.3. Rede Neural Convolucional

A Rede Neural Convolucional proposta foi criada utilizando o framework Keras,
uma biblioteca para implementacdo de algoritmos de Redes Neurais e Deep Lear-
ning, sendo desenvolvida na linguagem python. Esta API utiliza como backend en-
gine o TensorFlow, podendo ser executada com outras ferramentas [Tokui et al. 2015,
Krizhevsky et al. 2012]. Depois de varios testes, a arquitetura selecionada para este tra-
balho possui duas camadas iniciais de convolugdo, seguido de trés camadas densas com
128, 64 e 3 neurdnios. Além disso, as duas primeiras camadas densas foram formadas
com a func¢do de ativagdo RelLU, caracterizada por ser de eficiente e facil para computacao
[Krizhevsky et al. 2012], e a ultima camada densa com a funcao de ativa¢do softmax para
realizar a classificacdo.



As duas camadas de convolugdo foram configuradas para aplicar 64 filtros diferen-
tes para cada imagem, sendo que o kernel utilizado possui tamanho 3. Estas especificagdes
foram escolhidas com base em testes prévios onde a adi¢do ou remog¢do de umacamada
de convolucdo resultou em decréscimo na capacidade de reconhecimento da Rede Neural
com base na acuricia. Além disso, tem-se uma camada de agrupamento (MaxPooling)
apo6s cada convolugdo e 1 camada de concatenacgdo (Flatten) antes das camadas densas.

ApOs a criagdo da RNA ocorreu o treinamento dos modelos. Cada imagem contida
no conjunto de treinamento foram analisadas em 10 épocas diferentes. Como foram gera-
das trés resolucdes diferentes de imagens, houve também trés treinamentos. Em seguida,
os trés modelos gereados previamente foram testados com as imagens originais, ou seja,
as 90 imagens obtidas diretamente pelo microscopio. Ao final do processo de teste foram
recolhidos os parametros de acurdcia no reconhecimento dos minerais dos trés modelos.

3.4. Testes de identificacao de minerais por meio do Sistema Visual Humano

ApOs a etapa de criacdo e treinamento do Modelo de RNA para identificacdo de minerais,
houve o inicio da etapa de testes com o Sistema Visual Humano. Esta etapa ocorreu
como forma de obter dados para comparagdo da capacidade humana de identifica¢do de
minerais com o melhor Modelo gerado.

O teste ocorreu em ambiente controlado e os voluntdrios foram instruidos ini-
cialmente com uma imagem de cada tipo de mineral a ser identificado como forma de
exemplificar o processo. O teste consistia em identificar as 90 imagens originais obtidas
através do microscépio sem redimensionamento. Os voluntarios, durante todo o processo,
puderam consultar as imagens de exemplo. Além disso, o tempo foi cronometrado para
mensurar o tempo necessario para identificacdo.

Foi utilizado um formulario para coletar as respostas. Este formulério possui um
campo com a numera¢ao da imagem sendo visualizada e trés op¢des onde o usudrio deve
assinalar se o mineral atual é uma Apatia, um Quartzo ou um Zircdao. No total, nove
pessoas participaram do teste. A Tabela 1 estdo os dados dos voluntirios, no qual a
primeira coluna representa sua identificagao, seguido da sua escolaridade e formagao e,
por ultimo, sua experi€éncia com identificacdo de minerais. Ao final dos testes houve
a contabilizacdo do ndmero de erros e acertos de cada voluntéario, além do calculo da
porcentagem de acertos.

Tabela 1. Caracterizacao dos voluntarios

Ident. Escolaridade Formacdo Experiéncia
0 Graduacdo em andamento Geologia Iniciacdo Cientifica e disciplinas
1 Graduacdo em andamento Fisica Iniciagdo Cientifica
2 Doutorado em andamento  Fisica Pesquisa na pds-graduacao
3 Graduagdo em andamento Geologia Iniciacdo Cientifica e disciplinas
4 Graduacdo em andamento Geologia  Disciplinas
5 Graduacdo em andamento Geologia  Disciplinas
6 Graduagdo em andamento Geologia  Iniciacdo Cientifica e disciplinas
7 Graduagao em andamento Geologia Iniciacdo Cientifica e disciplinas
8 Doutorado em Geologia  Geologia Docéncia em Geologia




4. Resultados

4.1. Modelos gerados e acuracia

Com a etapa de treinamento e teste concluida, com cada uma das trés resolugdes geradas,
houve a andlise dos dados de acuricia obtido. Na Tabela 2 estdo elencados os resulta-
dos obtidos por cada modelo. Na primeira coluna estd a identificacdo do Modelo, em
seguida a acurdcia durante o treino e, por Ultimo, a acuricia no teste. Observa-se que a
acuracia de 98.31% foi obtida por dois modelos com resolucdes de imagens diferentes.
Isto pode ocorrer devido a diminuicao de detalhes presentes nas imagens, facilitando a
identificacdo das caracteristicas principais. Por ultimo, tem-se o Modelo 128x128, cuja
acurdcia alcangou aproximadamente 92%.

Tabela 2. Acuracia de cada Modelo

Modelo Acuracia - Treino Acuraria - Teste

32x32 97.81% 98.31%
64x64 99.48 % 98.31%
128x128 98.75% 91.53%

4.2. Resultados obtidos pelos voluntarios

ApOs o processo de teste com os voluntdrios, ocorreu a verificacdo das respostas forneci-
das por meio de gabarito previamente preenchido. Na Tabela 3 estdo elencados os dados
obtidos pelos testes. Na primeira coluna esta a identificacdo dos voluntérios, seguido da
quantidade de minerais identificados corretamente (com o maximo de 90) e da porcenta-
gem de acertos. Por ultimo, tem-se o tempo gasto para finalizar o teste.

Tabela 3. Resultados obtidos do teste de identificacao de minerais por humanos
no qual tiveram que classificar 90 imagens.

Voluntario Quantidade de acertos Porcentagem de acertos Tempo (minutos)

0 72 80% 9:41
1 78 86.6% 21:47
2 75 83.3% 7:25
3 64 71.1% 5:33
4 83 92.2% 10:21
5 63 70% 8:07
6 72 80% 12:15
7 76 84.4% 11:17
8 75 83.3% 20:42

Analisando os dados obtidos, observa-se que a média da porcentagem de acertos
foi de 83%, com desvio padrao igual a 7%. Além disso, a maior quantidade de acertos
foi de 83 (92,2%) amostras identificadas, enquanto a menor foi de 63 (70%). Quanto ao
tempo, tem-se que a média dos voluntdrios foi de aproximadamente 11 minutos, sendo
que o maior tempo gasto foi de 21 minutos e 47 segundos € o menor foi de 5 minutos e
33 segundos.

Percebe-se que o maior nimero de acertos foi realizado por um voluntirio com
graduacdo em andamento em Geologia. Sua experiéncia com identificagdo de minerais €
proveniente das suas disciplinas, em especial de Mineralogia.



4.3. Comparacoes de resultados - Inteligéncia Artificial e Sistema Visual Humano

Na Tabela 4 estdo os dados dos resultados organizados de forma comparativa. Quanto
ao numero de acertos, pode-se comparar a acuricia da Rede Neural Convolucional com
a porcentagem da média de acertos dos voluntarios. Tem-se entdo que, independente do
modelo, a Rede Neural Convolucional obteve um resultado superior aos esforcos huma-
nos. Mesmo no pior caso, com o Modelo 128x128 e sua acurécia de 91,53%, hé ainda
uma diferenga de aproximadamente 10% em relagdo a média de acertos humanos.

Tabela 4. Comparacao de resultados

Item avaliativo Humano Rede Neural
Melhor porcentagem de acertos 92.2% 98.31%
Menor tempo para identificacdo ~ 5m33s 23s
Meédia aritmética de acertos 81% 98,68%
Média aritmética de tempo gasto I1m Imlls

4.4. Discussao

Os resultados obtidos por meio da Rede Neural Convolucional se provaram satisfatérios,
obtendo valores acima de 90%. Quando comparado os resultados do Sistema Visual Hu-
mano com a Rede Neural Convolucional desenvolvida tem-se que o tempo gasto para rea-
lizar a identificag@o por olho humano €, aproximadamente, 5 vezes maior que 0 necessario
para o computador. Percebe-se uma economia de tempo, fator importante quando trata-
se de uma grande quantidade de dados como na classificacdo de minerais. Além disso,
deve-se levar em conta que este tempo gasto para a criacdo e desenvolvimento da RNA
engloba a etapa de treino, sendo que o teste demanda um tempo menor.

Observa-se também que o contato com a atividade de classificacdo € um fator de
grande impacto para o sucesso da identificacdo. Este fato torna-se evidente ao analisar e
comparar os resultados obtidos por alunos de graduagcao em relagdo aos de pds-graduacao.
Além do voluntario 8 que, apesar de ser atualmente docente na drea de geologia, obteve
um numero de acertos inferior ao de outros participantes. Além disso, ao observar as
respostas fornecidas pelos usudrios, percebeu-se que um dos graos de Apatita nao foi
identificado corretamente por nenhum dos voluntarios, sendo reconhecido pela RNA du-
rante a fase de teste.

5. Consideracoes Finais

O processo de identificagdo de imagens de minerais possui alto custo para realiza¢gdo, em
especial quando utilizamos o tempo como parametro. Assim, solucdes inteligentes sdo
necessarias como forma de garantir a produtividade e a qualidade do trabalho realizado
por diversos profissionais. Neste estudo foi possivel propor e treinar uma RNA Convo-
lutiva capaz de identificar minerais através de imagens de microscopio. Os 3 modelos
gerados alcancaram resultados satisfatorios com mais de 90% de acuracia no processo
de reconhecimento e classificacdo de imagens de graos de Apatita, Quartzo e Zircao. Os
testes realizados com humanos revelaram que a RNA proposta possui capacidade para
superar os esforcos humanos na etapa de identificacdo, obtendo uma diferenca de mais
de 8 minutos no tempo gasto quando comparado com os voluntarios. Isso mostra a ca-
pacidade da IA de obter e utilizar o conhecimento obtido por meio do treinamento para



diversos propdsitos, como reconhecer e identificar minerais por meio de imagens. Para
trabalhos futuros sugere-se a utilizacdo de novas resolugdes para criagdo dos Modelos de
RNA, buscando aumentar a quantidade de caracteristicas presentes nas imagens. Além
disso, o aumento da base de dados original, tanto para treino quanto para teste, pode ser
realizado buscando aumentar a quantidade de amostras disponiveis. Por fim, mudancas na
arquitetura da RNA podem gerar novos resultados nos modelos, sendo possivel melhorar
sua perfomance desta forma.
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