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Abstract. This work proposes a computer vision system for automatic classifi-
cation of ornamental stones from smartphone images. Using transfer learning
with ResNetl8 and stratified 5-fold cross-validation, the model identifies five
classes. Data augmentation and grid search yielded mean accuracy of 98.62%
(£0.83%) and Cohen’s kappa of 0.9826, surpassing a linear probe baseline.
Results demonstrate the feasibility of CNNs to discriminate visual patterns in
geosciences and support a mobile application for in-field identification.

Resumo. Este trabalho propoe um sistema de visdo computacional para
classificacdo automdtica de rochas ornamentais a partir de imagens de
smartphones. Com transfer learning (ResNetl8) e validagdo cruzada estratifi-
cada (5 folds), o modelo identifica cinco classes. Aumento de dados e busca em
grade resultaram em acurdcia média de 98,62% (+0,83%) e Kappa de 0,9826,
superando um baseline linear. Os resultados, no conjunto avaliado, evidenciam
a viabilidade de CNNs na discriminacdo de padroes visuais e sua integragcdo
em um aplicativo movel, indicando potencial de uso em campo.

1. Introducao

O avanco das tecnologias de Inteligéncia Artificial (IA), em particular o Deep Lear-
ning, tem permitido sua aplicacdo em setores com processos manuais € intensivos em
conhecimento, como a industria de rochas ornamentais [Cheng et al. 2022]. O reconhe-
cimento de padrdes visuais, antes dependente da experiéncia humana, pode ser automati-
zado por algoritmos de Visao Computacional, impulsionando ferramentas para inspec¢ao
e classificac@o visual em diversos dominios industriais.

A identificacdo de rochas ornamentais envolve a anédlise de texturas, cores, veios
e inclusdes, elementos que determinam aplicagdo estética e funcional, bem como valor
comercial. Para profissionais ndo especializados, identificar por fotografias € complexo e
propenso a erros; a auséncia de ferramentas acessiveis pode levar a escolhas inadequadas
de materiais e retrabalho em projetos.

A ruptura do paradigma de anélise visual manual ocorreu com a consolidacio das
Redes Neurais Convolucionais (CNNs), que permitem o aprendizado de caracteristicas
diretamente a partir dos dados [LeCun et al. 2015]. A extracdo automdtica de atributos
reduz a necessidade de engenharia manual de caracteristicas, processo tradicionalmente
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dependente de conhecimento especializado [Soares et al. 2025]. A evolucgdo das arquite-
turas de Deep Learning viabilizou também a execu¢do desses modelos em dispositivos
moveis, relevante para inspecdes em campo.

O objetivo deste trabalho é desenvolver e validar um modelo de classificagdao de
rochas ornamentais baseado em transfer learning, avaliando sua capacidade de discri-
minar cinco classes de materiais com caracteristicas visuais similares. Adicionalmente,
propde-se a integracao deste modelo em uma aplicagcdo mével que permita a identificacio
de rochas a partir de fotografias capturadas em campo.

2. Fundamentacao Teérica

A digitalizacdo tem se tornado estratégica no setor de construcdo € mineracao
[Kumar et al. 2023]. O segmento de rochas ornamentais possui importancia econdmica
na construgdo civil e no design de interiores. O Brasil ocupa posicdo de destaque, figu-
rando entre os principais produtores e exportadores de granitos, marmores e quartzitos.

Apesar da maturidade industrial, o setor enfrenta desafios praticos de
identificagdo. As rochas ornamentais apresentam variabilidade visual dentro de uma
mesma classificacdo comercial e diferengas sutis entre materiais distintos, dependendo da
mineralogia, tamanho e distribuicdo dos graos, e da presenga de estruturas secundarias.
As dificuldades incluem dependéncia de condi¢des de iluminagdo, avaliacdo subjetiva
de textura e interpretagdo de caracteristicas microgeoldgicas. A nomenclatura comercial
frequentemente diverge da classificacdo geoldgica, gerando confusdes e especificagcdes
incorretas de materiais.

O uso de TA para reconhecimento de padrdes em materiais naturais evoluiu
de solugdes baseadas em processamento de imagens tradicionais, como histogramas e
andlise de cores, para abordagens automatizadas baseadas em aprendizado profundo
[Liu et al. 2019]. Métodos tradicionais como SIFT (Scale-Invariant Feature Transform)
e HOG (Histogram of Oriented Gradients), embora eficazes para objetos com geometria
rigida, apresentam limitagdes ao lidar com a complexidade das superficies naturais. A
utilizacdo de transfer learning consolidou-se como técnica eficaz para problemas com
conjuntos de dados limitados [Garg and Dhiman 2021], permitindo aproveitar conheci-
mento aprendido em grandes bases de dados genéricas como o ImageNet.

A arquitetura ResNet (Residual Network) introduziu as conexdes residuais (skip
connections), que permitem o treinamento de redes profundas ao mitigar o problema do
desvanecimento do gradiente [He et al. 2016]. A ResNetl8, com suas 18 camadas, ofe-
rece equilibrio entre capacidade de representagdo e custo computacional [Silva 2021].
Essa caracteristica, aliada a efici€éncia no uso de memoria, torna a arquitetura adequada
para execugao em tempo real em dispositivos com recursos limitados, como smartphones
e tablets comumente utilizados em inspec¢des de campo.

A técnica de aumento de dados (data augmentation) consiste em aplicar
transformacodes nas imagens de treino, como rotagdes, espelhamentos, recortes e ajustes
de luminosidade, gerando variagdes que forcam a rede a aprender caracteristicas invari-
antes as condicdes de captura [Shorten and Khoshgoftaar 2019]. Essa abordagem reduz o
risco de sobreajuste (overfitting) e melhora a capacidade de generalizacio do modelo em
cendrios reais [Srivastava et al. 2014]. A combinacao de transfer learning com aumento
de dados tem se mostrado eficaz em dominios com escassez de dados rotulados.
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3. Metodologia

A metodologia adotada segue um fluxo de desenvolvimento iterativo e multidisciplinar
(Figura 1), abrangendo desde a aquisicdo dos dados até o treinamento e a avaliacdo do
modelo. A equipe é composta por Ext-F (Técnico em Mineragdo), Ext-E (Sistemas de
Informacio) e parceira empresarial do ramo de comercializagdo de chapas.
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Figura 1. Fluxo metodoldgico do sistema proposto.

O fluxo compreende seis atividades: (1) coleta de imagens para treinamento, li-
derada por Ext-F com apoio da parceira; (2) coleta de um conjunto separado de imagens
para teste; (3) escolha da arquitetura de rede neural por Ext-E; (4) treinamento do modelo
com ajuste de hiperparametros; (5) validagdo colaborativa entre todos os envolvidos; e
(6) implementacao do aplicativo StoneScan, com contribui¢des de Ext-F e da parceira nas
versodes beta.

3.1. Conjunto de Dados

Foram capturadas aproximadamente 150 imagens para cada uma das cinco classes: Gra-
nito Branco Itatinas, Marmore Matarazzo, Quartzito Perla, Quartzito Wakanda e Quart-
zito Verde Gaya, em diferentes distancias, angulos e condic¢oes de iluminagdo, utilizando
dispositivos moveis.

O contexto industrial contempla ~20 classes de rochas ornamentais; a selecao ini-
cial de cinco classes deve-se a disponibilidade dos materiais durante o processo produtivo.

O protocolo incluiu capturas em diferentes distancias (detalhes de textura e visao
geral), angulos (incluindo inclinacdes para registrar brilho) e iluminagdo (natural e artifi-
cial), visando reduzir viés e ampliar a robustez do modelo.

A Figura 2 apresenta as classes utilizadas. Apesar de pertencerem a catego-
rias geoldgicas distintas, alguns materiais apresentam similaridades visuais que tornam
a classificacdo desafiadora para observadores nao especializados.
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Figura 2. Classes de rochas: (a) Granito Branco Itaunas, (b) Marmore Matarazzo,
(c) Quartzito Perla, (d) Quartzito Wakanda, (e) Quartzito Verde Gaya.

3.2. Arquitetura e Treinamento

Foi adotada a arquitetura ResNet18 com pesos pré-treinados no ImageNet, uma base de
dados com mais de 14 milhdes de imagens em 1.000 categorias. As camadas convolu-
cionais foram congeladas para funcionar como extrator de caracteristicas, aproveitando
o conhecimento prévio da rede. A camada final foi substituida por camadas dropout
(com taxas de 50% e 30%) e camadas totalmente conectadas para classificacdo das cinco
classes. Esta estratégia reduz o nimero de parametros treindveis para aproximadamente
68.000, diminuindo o risco de sobreajuste e acelerando o treinamento.

Como baseline, implementou-se uma sonda linear (Linear Probe): uma tunica
camada linear sobre as features da ResNetl8 congelada, sem aumento de dados nem
otimizacao de hiperparametros, medindo a qualidade intrinseca das representacdes pré-
treinadas.

Para avaliagao do modelo, foi empregada validagdo cruzada estratificada com
k = b5 particdes. O pré-processamento incluiu técnicas de aumento de dados aplica-
das apenas durante o treinamento: recortes aleatorios redimensionados, inversdes hori-
zontais e verticais, rotacoes de até 30°, ajustes de brilho, contraste e saturagdo, e desfo-
que gaussiano. Ressalta-se que a avaliacdo foi realizada sobre as imagens originais, sem
transformacdes de aumento, garantindo que as métricas reflitam o desempenho real do
modelo.

A selecdo de hiperparametros foi realizada por busca em grade (Grid Search),
avaliando combinagdes de taxa de aprendizado (0.0001, 0.0005, 0.001), tamanho de lote
(8, 16, 32) e otimizador (Adam, SGD, AdamW), totalizando 27 combinac¢des. Cada
combinacdo foi submetida a validagdo cruzada completa, resultando em 135 execucdes
de treinamento independentes. A Tabela 1 apresenta a configuracao selecionada.

4. Resultados

Os repositérios contendo os dados e scripts de treinamento' e o aplicativo desenvolvido®
estdo publicamente disponiveis.

A validacdo cruzada obteve acurdcia de 98,62% (+0,83%). A Tabela 2 apresenta
precisdo, revocagao e Fl-score por classe. Destaca-se que o Granito Branco Itatinas ob-
teve 100% de revocacao (todas as amostras corretamente identificadas), enquanto o Quart-
zito Verde Gaya apresentou as métricas mais equilibradas.

"https://github.com/ravarmes/StoneScan-Python
https://github.com/ravarmes/StoneScan-ReactNative
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Tabela 1. Parametros do treinamento.

Parametro Valor

Arquitetura ResNet18 (pré-treinado)
Taxa de aprendizado 0.001

Tamanho do lote 16

Otimizador Adam

Funcdo de perda Cross-Entropy (pesos de classe)
Validacdo cruzada k =5 folds

Early stopping 7 épocas

Tamanho da imagem 224 x 224 pixels

Tabela 2. Métricas por classe.

Classe Precisao Revocacao F1 Suporte
Granito Branco Itatnas 0,98 1,00 0,99 160
Marmore Matarazzo 0,99 0,97 0,98 156
Quartzito Perla 0,97 0,99 0,98 138
Quartzito Wakanda 0,99 0,98 0,99 134
Quartzito Verde Gaya 1,00 1,00 1,00 207
Média Ponderada 0,99 0,99 0,99 795

O coeficiente Kappa de Cohen foi de 0,9826, indicando concordancia quase per-
feita entre as predi¢des do modelo e as classes verdadeiras. Este valor supera o limiar de
0,81 tipicamente considerado como concordancia forte na literatura.

4.1. Analise de Convergéncia

A Figura 3 apresenta as curvas de aprendizado. A anélise revela convergéncia consistente
e paralelismo entre treino e validacdo, indicando auséncia de sobreajuste significativo.

A Figura 4 apresenta a matriz de confusdo agregada, evidenciando que a maioria

das amostras foi classificada corretamente.

4.2. Discussao

Para contextualizar o desempenho obtido, comparou-se o modelo proposto com o baseline
por sonda linear, conforme a Tabela 3.

Tabela 3. Comparacao: modelo proposto vs. baseline (Linear Probe).

Métrica Baseline Proposto A
Acuracia 97,36% + 0,62% 98,62% + 0,83% +1,26 p.p.
Kappa de Cohen 0,9667 0,9826 +0,0159
F1 (méd. pond.) 0,9735 0,9861 +0,0126

O baseline atinge 97,36% de acuracia, indicando que as features do ImageNet sao
adequadas para este dominio. Contudo, o modelo proposto supera o baseline em todas
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Figura 3. Curvas de aprendizado: (superior) perda; (inferior) acuracia. Linhas tra-
cejadas representam treinamento e linhas sdlidas representam validacgao.

as métricas, evidenciando que a combinacdo de MLP com dropout, aumento de dados e
selecao de hiperparametros agrega ganho mensuravel.

A acurdcia obtida pode ser justificada por diversos fatores metodoldgicos e carac-
teristicas do dominio: (1) a validacdo cruzada estratificada garante resultados ndo depen-
dentes de uma divisao especifica dos dados; (2) multiplas técnicas de regularizacao foram
empregadas, incluindo dropout, early stopping e aumento de dados; (3) o congelamento
das camadas convolucionais reduziu o niimero de parametros treindveis para aproximada-
mente 68.000; (4) rochas ornamentais apresentam padroes visuais distintos (granitos com
graos cristalinos, marmores com veios caracteristicos, quartzitos com padrdes croméaticos
unicos) que facilitam a discriminag¢do por CNNss.

Contudo, limitagdes sao reconhecidas: o desempenho esta associado a qualidade
do conjunto de dados, e 0 modelo pode requerer retreinamento para novos materiais.

5. Aplicacao Pratica

O aplicativo movel integra o modelo a uma interface amigavel para identificacdo de rochas
diretamente em campo. A Figura 5 apresenta a interface.

6



46° Congresso da Sociedade Brasileira de Computacéo (CSBC 2026), Gramado/RS
13° Encontro Nacional de Computacéo dos Institutos Federais (ENCompl F 2026): Trabalhos de graduacéo e pos-graduacgéo

Matriz de Confusao

200
G. Branco Italinas
175
150
M. Matarazzo -
125
® ]
g Q. Perla 100
-75
Q. Wakanda -
-50
Q. Verde Gaya - -25
-0
o
o
Predito
Figura 4. Matriz de confusao agregada dos 5 folds.
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Figura 5. Interface do aplicativo: (a) tela inicial com histdérico de escaneamen-
tos, (b) interface de captura de imagem, (c) tela de resultado exibindo a
identificacao da rocha.

O fluxo de uso consiste em: (1) captura de imagem via camera ou sele¢do da ga-
leria; (2) pré-processamento e inferéncia pelo modelo embarcado; e (3) exibicao imediata
do resultado. A arquitetura da ResNet18 mostrou-se adequada para execucdo local, ga-
rantindo agilidade e viabilizando o uso em &reas remotas sem conexdo com servidores
externos.

6. Consideracoes Finais

A contribuicao deste trabalho reside na validagdo de que arquiteturas de Deep Learning,
ajustadas via transfer learning, podem discriminar padrdes visuais complexos em materi-
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ais geoldgicos. Os resultados obtidos (acuricia de 98,62% e Kappa de 0,9826), superiores
ao baseline por sonda linear (97,36%), confirmam que a abordagem proposta agrega va-
lor mensurdvel mesmo em um cendrio onde as representacdes pré-treinadas ja se mostram
eficazes.

Trabalhos futuros incluem expansdao do nimero de classes, coleta de dados em
condicoes variadas e a comparacdo do método proposto com outros baselines e arquitetu-
ras no estado da arte.
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