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1. INTRODUCAO

Geologia é uma ciéncia natural multidisciplinar que estuda o planeta terra,
incluindo os materiais, a estrutura e 0s processos que nele atuam. Por exemplo,
uma aplicagdo desse conhecimento pode ser feita para evitar a construgdo em
areas de risco, exploracdo de recursos naturais e predizer mudancas climaticas.
Um dos pilares dessa ciéncia é a mineralogia, estudo da fisica e da quimica de
materiais naturais, sélidos ou cristalinos.

O objeto de estudo dessa area, o minério, € um sélido homogéneo que
ocorre naturalmente com definida composicdo quimica e organizacdo atdémica,
geralmente formados por processos inorganicos. A identificagdo correta de
minérios é essencial e recorrente na mineralogia, o método mais rapido e pratico
€ com o uso de chapas microscopicas de rochas e realizar a classificacao via um
microscopico com luz polarizada. Esta € uma tarefa que geralmente exige anos
de experiéncia do profissional para identificar as propriedades o6ticas da chapa do
minério (ROSS et al. 2001; ALIGHOLI et al. 2015).

Atualmente, o uso de aprendizado de maquina é feito em varias areas,
incluindo, astronomia, industria, medicina, entre outros. E uma poderosa e versatil
ferramenta para automatizar tarefas que se realizadas por uma pessoa, pode
demandar mais tempo e fica sujeito ao erro humano. Existem muitos casos de
sucesso, incluindo, reconhecimento de letras cursivas de receitas médicas,
reconhecimento automatico de amadurecimento de fruta, monitoramento continuo
de atividade sismica de vulcdes, predicdo de clima, analise de trafico e entre
outros (MLYNARCZUK et al. 2013).

Existem duas formas de realizar o aprendizado de méaquina: o método
supervisionado e 0 ndo supervisionado. O método nao supervisionado, que
também pode ser chamado de clusterizacdo, agrupa elementos similares e para
cada novo elemento diz em que grupo, ou cluster, ele se encaixa.

O método supervisionado, o qual sera detalhado posteriormente, pode ser
considerado aprendizado através de exemplos, ou seja, selecionam-se alguns
elementos para treino, onde, cada um possui um rotulo de classificacdo. Neste
método, a maquina vai tentar inferir suas proprias regras para classificar em
rotulos previamente definidos, a cada novo elemento véo ser aplicadas essas
regras e inferir qual rétulo teria este novo elemento.

A definicdo do aprendizado é bastante genérica assim como sua
implementacgdo facilitando sua aplicacdo para diferentes propdsitos, como visto
anteriormente, em varias areas do conhecimento. Mesmo assim sua aplicacdo em
geologia ainda é limitada (MLYNARCZUK et al. 2013).

Neste contexto, este trabalho propde o uso de aprendizado de maquina
nas fotos de chapas de microscépicas de rochas visando automatizar esta
classificagao.
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2. METODOLOGIA

O método de implementacdo do aprendizado de maquina supervisionado
pode ser abstraido em etapas. A primeira é a captura de dados brutos, a segunda
é o tratamento desses dados transformando em dados elaborados, a terceira € o
treinamento de um algoritmo de aprendizado usando os dados elaborados e a
Gltima é mensurar sua eficicia predizendo entradas novas. Foram usados como
base os estudos de BAYKAN; YILMAZ (2010), THOMPSON et al. (2001) e 1ZADI
et al. (2013). Cada etapa sera melhor detalhada a seguir.

Ha dois grandes pontos inerentes a captura de imagens de minérios. O
primeiro ponto € que 0s microscopicos possuem duas fontes de luz polarizada,
uma acima e outra abaixo da chapa. Assim a chapa pode ser visualizada de dois
modos, uma somente com a luz acima ligada, chamada de luz polarizada simples,
outra com as duas fontes ligadas, chamada de luz polarizada cruzada.

O minério muitas vezes nao demonstra cor na luz polarizada simples, entédo
€ necessario visualizar com luz polarizada cruzada, mas isso ainda nao é
suficiente pois de acordo com o angulo de incidéncia da luz o minério pode estar
em extincdo, isto é, ficar visualmente preto, como pode ser observado
especialmente na area destacada na Figura 1.
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Figura 1: Exemplo de minério em extin¢éo

Existem duas formas de lidar com isso uma delas é girando a chapa sob a
luz e a outra é girar a prépria luz sob a chapa. O ultima forma € mais desejada
pois assim garante que a posi¢céo espacial do minério na foto é mantida para toda
variacdo de luz. Outro problema é como fazer a segmentacdo da imagem
adquirida. A foto da chapa é composta por um conjunto de minérios e se deseja
saber a identificacdo de apenas um desses por vez.

Os dados brutos serdo capturados pelo departamento de Geologia da
UFPel, onde serao tiradas fotos com uma camera digital através da lente de um
microscopico de luz polarizada simples e cruzada. E colocada uma chapa
microscoépica de rocha no microscépico e sao tiradas fotos de varios angulos de
modo que a chapa manifeste cor mais brilhante e também capturar com angulo de
extincdo. No momento de captura o minério sera identificado por um gedlogo.

Na proxima etapa serd identificada a area em que o minério de interesse
esta localizado dentro da foto. E com base de todos os estudos citados, as
informacdes de cor daquela regido vai ser retirada e tratada, isto €, vai ser
transformado do espaco de cores RGB para CIE.

Segundo o levantamento bibliogréfico realizado, o espaco de cores RGB é
muito sensivel a luz, isto é, uma variacao na luz branca varia muito a quantidade
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das cores primarias (componentes RGB). Entdo, recomenda-se usar um espaco
de cores onde isole a luz branca ou quantidade de brilho das cores, nos estudos
citados utilizou-se o espaco de cor HSV (Hue, Saturation e Value). Neste trabalho,
a proposta de implementacéo é utilizar a transformacao para o espaco de cor LAB
(Lightning, a x b) que € indicado como melhor escolha para um aprendizado de
maquina segundo o estudo de ALIGHOLLI et al. (2015).

O algoritmo vai ser treinado com um conjunto de informacdes de cor junto
com seu rétulo de identificacdo feito na etapa de captura. As informacdes de cor
LAB sao representadas por trés valores fracionarios, o primeiro valor é o intervalo
[0 ; 100] e representa a quantidade de brilho, o segundo e o terceiro valor sdo do
intervalo [-128 ; 128] e representam uma coordenada de cor. Todos esses valores
vao ser normalizados em [-1 ; 1]. As informag6es do minério serdo captadas em
dois momentos a de maior brilho (maior valor L) e de menor brilho, isto é para
capturar a informagcdo de pleocroismo (a propriedade de mudanca de cor do
minério). Assim cada elemento vai conter duas informacdes LAB.

Logo apos, cada elemento pode ser posicionado em um espaco de seis
dimensdes (duas para cada valor LAB). Os algoritmos de aprendizado de
maquina que vao ser usados neste trabalho, ndo contemplados no estado da arte,
serdo nearest neighbour e k-nearest neighbour. Cada entrada nova sera
transformada, normalizada e colocada nesse espaco de seis dimensdes e vai
identificar qual é o outro elemento, ou 0s k elementos mais proximos, e ver sua
classificacdo e de acordo com esta classificar o novo elemento.

Vai ser construida uma tabela comparando os resultados e eficacia do
algoritmo. Como todos os elementos ja foram previamente classificados usa-se
uma parcela desses como treinamento, e outra parcela para apurar a eficacia.
Insere-se um elemento para testar como o algoritmo o classifica e compara com a
classificacdo de um gedlogo, assim, mensura-se a eficacia do algoritmo para
classificar novos elementos. Este passo serd repetido varias vezes para gerar
uma aleatoriedade entre os elementos usados para treinamento ou teste.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Até o presente momento, foi realizada a revisdo bibliografica, com uma
filtragem de artigos publicados com proposta similares a fim de perceber o estado
da arte que este trabalho sera inserido. Nessa pesquisa se notou uma caréncia no
uso de ferramentas computacionais para classificacdo de minérios em chapas
microscopicas de rochas. As proximas etapas sao digitalizar e elaborar os dados
brutos para depois implementar e testar diferentes algoritmos de aprendizado de
maquina e verificar se algum tratamento a mais nos dados (como reducdo de
ruido da imagem, utilizar outro espaco de cores, ou uso de metadados) influencia
significativamente na eficacia do algoritmo.

4. CONCLUSOES

Todos os artigos encontrados como referencial tedrico, exceto um, que
utilizam fotos de chapas de rochas microscépicas para classificacdo de minério,
usaram redes neurais para fazer a classificacéo.

Apesar dos artigos apresentarem bons resultados (acima de 80% de
eficicia) ainda deixam margem para exploragdo de técnicas alternativas, uma vez



C .D 2 O 'I 6 XXV CONGRESSO DE INICIACAQ CIENTIFICA 23 SEMANA INTEGRADA
% UNIVERSIDADE FEDERAL DE PELOTAS RN [

UFPEL /2016

que este tipo de abordagem € pouco escalavel e exigem tempo significativo de
Implementagé&o e de treinamento.

Este trabalho se propde em comparar estes resultados com algoritmos de
aprendizagem mais simples e rapidos. Assim, a base cientifica amplia-se com a
comparacao de diferentes algoritmos consagrados na literatura computacional
dando maior apoio nessa importante tarefa da geologia.
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