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RESUMO

Os minerais estdo distribuidos ao redor da terra, na 4gua no solo e nas plantas, também comp8em grande
parte do que é utilizado na sociedade como, recursos minerais energeticos, na construgdo civil,
fertilizantes, panela, entre outros. Dentre 0os minerais alguns sdo radioativos e a identificacdo deles é
realizada utilizando vérios métodos, sendo o mais comum o contador Geiger-Mdiller. A proposta deste
trabalho foi analisar a viabilidade da utilizacdo de outro método para reconhecimento de minerais
radioativos. Portanto, foi implementada uma ferramenta que utiliza inteligéncia artificial como meio de
identificacdo de minerais radioativos usando visdo computacional. Os testes realizados utilizaram 53 mil
imagens, porém, em momentos diferentes. O objetivo deste método foi identificar a quantidade de
imagens ideal para reconhecimento do modelo. Em vista disso, os testes comecaram com cerca de 10 mil
imagens, passando por 4 mil, 10 mil e finalizaram com 53.932 imagens. Tais imagens foram distribuidos
em 9 classes, sendo: Autunita, Carnotita, Monazita, Amanita, Diamante, Ouro, Thorita, Torbernita e
Uraninita. Os resultados mostraram que existe possibilidade de utilizar visdo computacional para esta
finalidade, pois, em alguns testes 0 modelo alcan¢ou 80% de identificagdo das imagens destes minerais.

1. INTRODUCAO
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Os minerais estdo presentes no nosso cotidiano bem mais do que podemos imaginar, desde a
pasta dental até os materiais de construcdo. Apesar da mineralogia ser utilizada como ciéncia ser
recente, sua pratica aplicada a arte é tdo antiga quanto a civilizacdo humana [1].

Dentre os minerais existentes alguns sdo radioativos. Segundo [2], além dos nuclideos estaveis,
existem os instaveis, que séo radioativos, denominados radioisotopos ou radionuclideos. Como
a maioria das rochas, solos, sedimentos e minérios contém concentracdes significativas de
urdnio e torio, como consequéncia dos decaimentos, estes materiais contém também os
radionuclideos pertencentes as familias radioativas. Como o raddnio e o tor6nio sdo gasosos,
nos ambientes construidos por materiais como, ceramica, revestimento de pedra, granito,
argamassa, concreto, gesso, vai ocorrer o fenbmeno da emanacdo destes gases radioativos.
Como eles possuem um peso atémico elevado, sua concentracdo € maior em niveis proximos do
solo, devido a decantacdo gravitacional. Assim, juntamente com 0s gases componentes do ar, 0
homem e 0s animais respiram gases e aerossois radioativos.

O método mais comumente utilizado para identificar radioatividade sdo os detectores Geiger-
Mdller. Eles foram introduzidos em 1928 e, em funcdo de sua simplicidade, baixo custo,
facilidade de operacéo e manutencéo, so utilizados até hoje [2].

Dito isso, este trabalho tem como objetivo realizar um estudo a fim de verificar a possiblidade
de utilizar visdo computacional para identificar minerais radioativos. A proposta é gerar um
modelo de redes neurais artificiais (RNA) a fim de reconhecer visualmente alguns tipos de
rochas radioativas [3] .

Para este processo foi implementado um modelo de redes neurais artificiais, pois, elas possuem
capacidade de generalizar, sendo assim, é 0 modelo adequado para esta proposta [4]. As redes
neurais fazem parte de um subconjunto da Inteligéncia Artificial (Al) e por meio de Visédo
Computacional elas conseguem associar uma imagem a um rétulo. Assim, o plano foi verificar
se um modelo de RNA pode identificar um mineral radioativo por meio de visdo computacional.

1.1 Citagdo de Referéncias

Nesta linha de pesquisa ndo foram encontrados muitos trabalhos, porém, pode ser citado o
trabalho de [5]. Neste trabalho os autores organizaram uma plataforma com dados dos minerais
radioativos encontrados na natureza.

O IRD (Instituto de Radioprotecdo de Dosimetria) mantém uma base de dados com informacdes
sobre locais, no Brasil com certa quantidade de radioatividade . O Georad é o banco de dados
que fornece dados sobre radioatividade ambiental, proveniente de pesquisas e de registros na
literatura cientifica. A partir de um formulério o usuério pode escolher a regido, cidade,
compartimento, tipo de amostra e ano de publicacdo. A base de dados permite geracdo de
informacdes em planilha.

Além do banco de dados Georad existe também outra base de dados mantida pelo IRD, é o
Maprad. O objetivo deste projeto € mapear a radioatividade no solo brasileiro e de disponibilizar

L GEORAD (ird.gov.br)


https://georad.ird.gov.br/login/
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para os tomadores de decisdo, comunidade cientifica e publico em geral dados sobre a
radioatividade no solo brasileiro 2.

O trabalho de [6] teve como objetivo caracterizar os minerais pesados presentes nos sedimentos
praiais, bem como avaliar o risco ambiental promovido pela radioatividade natural destes
sedimentos.

Plataformas e bases de dados foram encontrados, porém, ndo foram encontrados estudos sobre
identificacdo de minerais radioativos usando outros métodos, que ndo sejam os convencionais.

2. METODOLOGIA

O projeto teve inicio com geracdo da base de dados com as imagens para treinamento do
modelo de inteligéncia artificial. O modelo utilizado foi uma rede neural artificial.

A base de dados de imagens foi gerada a partir do site Mindat.org®. Este site é o maior banco de
dados aberto do mundo de minerais, rochas, meteoritos e inclui sua localizagdo. A obtencéo das
imagens teve inicio com um projeto disponivel no GitHub* e um arquivo em Excel que incluiu
624.837 links de imagens do site.

Para esta etapa, fez-se necessario o desenvolvimento de um programa para efetuar o download.
Este foi codificado na linguagem Python e os dados recebidos foram gravados em um arquivo
no formato .csv (Coma Separeted Values).

Ao final o arquivo dispunha de 624.837 imagens de minerais no geral, dessas cerca de 5.000
imagens eram de minerais radioativos gerados naturalmente, como: Autunite, Carnotite,
Monazite, Thorite, Torbernite, Uraninite.

Apobs a extracdo dos dados, estes foram enviados para pré-processamento. Esta etapa consiste
em minerar os dados eliminando redundéncias, dados incompativeis, limpeza e organizacao.

Em seguida, foi utilizado a ferramenta Orange Canvas Data Mining®. Este software
disponibiliza ferramentas de visualizagdo de dados, aprendizado de méaquina e mineracdo de
dados que pode ser utilizado para trabalhos com inteligéncia artificial. Nesta etapa, as imagens
foram submetidas a calculos matematicos para o encontro de padrdes e obtengéo de resultados.

Os testes foram realizados usando o método de Cross Validation, que é uma técnica para avaliar
a capacidade de generalizacdo de um modelo, a partir de um conjunto de dados. As técnicas de
redes neurais artificiais apresentam modelo matematico inspirado na estrutura neural de
organismos inteligentes e que adquirem conhecimento através da experiéncia. Também foi
utilizada a funcdo de ativacdo ReLu e o otimizador aplicado foi o0 Adam. Foram utilizadas 54
mil imagens de minerais para treinamento do modelo de rede neural. Esta quantidade foi
dividida em 9 classes, sdo elas: Autunita, Carnotita, Monazita, Amanita, Diamante, Ouro,
Thorita, Torbernita e Uraninita.

2 Estudo sobre radioatividade em solos brasileiros retine IRD e CPRM — Instituto de Radioprotecdo e Dosimetria -
IRD (www.gov.br)

3 https://www.mindat.org

4 https://github.com

5 https://orangedatamining.com


https://www.gov.br/ird/pt-br/assuntos/noticias/noticias-2021/estudo-sobre-radioatividade-em-solos-brasileiros-reune-ird-e-cprm
https://www.gov.br/ird/pt-br/assuntos/noticias/noticias-2021/estudo-sobre-radioatividade-em-solos-brasileiros-reune-ird-e-cprm
https://github.com/
https://orangedatamining.com/
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Com objetivo de gerar maior quantidade de imagens para treinamento do modelo de redes
neurais, foi utilizada a técnica de Data Augmentation. Esta técnica tem como objetivo gerar
novas imagens a partir das originais sem perda de qualidade. E indicada para casos em que a
quantidade de imagens ndo é suficiente para treinamento do modelo. Afinal, quanto mais dados
melhor para obtencdo de um modelo eficiente. Neste trabalho, a técnica de Data Augmentation
foi feita multiplicando 1 imagem em 5 novas diferentes a partir de um cédigo desenvolvido em
Python.

Para que as imagens fossem apresentadas para 0 modelo embaralhadas, foi necessario utilizar
um algoritmo para esta finalidade, o0 SqueezeNet. Desta forma, para validacdo do modelo foram
utilizadas (20%) do total de imagens distribuidas entre todas as 9 opg¢des de minerais iniciais.
As Fig. 1 até a Fig.6 mostram exemplos de imagens de minerais usados para treinamento da
rede neural artificial.

Fig. 1 - Uraninite

Fig. 4 - Monazite Fig. 5 - Carnotite Fig. 6 - Autunite

3. RESULTADOS

A proposta do artigo foi a criacdo de um modelo de redes neurais para verificar a possibilidade
de reconhecimento de minerais radioativos. As imagens foram apresentadas ao modelo e o
objetivo era que ele pudesse identificar e informar o nome do mineral.

As imagens abaixo mostram a matriz de confuséo dos testes realizados. Como pode ser
observado, foram realizados 6 casos de testes com quantidade de imagens variadas. O objetivo
foi identificar a quantidade ideal para alcancar maior assertividade por parte do modelo.

Na Fig.7 pode ser visto um resultado do treinamento da rede neural. A figura apresenta uma
matriz de confusdo que é uma tabela que permite a visualizacdo do desempenho de um modelo
classificatorio. Ela apresenta de forma detalhada o resultado da classificagdo, comparando as
previsdes do modelo com os valores reais dos dados, mostrando percentualmente os acertos e
erros. Foram utilizadas 9.897 imagens.
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Fig. 7. Matriz de confusédo com 9 minerais e 9.897 imagens.

Na Fig. 8 pode ser visualizado o resultado obtido com o uso de 500 imagens por mineral, como
um teste de aprendizado e foi retirado o diamante dos testes.

Adamite NR  Avtunite Carnotite Gold NR Mosmusite Thorite Torbermite Uraninite b

Adamite NR 35N A% 09 % 45N 0% 08 % LE RS 26% 44
Autunite 5% 645 % 0% 2AN 6% 13% W3S 2% 4956
Carnotite 1% 45% 1% 06% 26% 2% us 2% 463
Gold NR 5% 25% 243% RSN 49% 14% 16% 1% “08

j Monasite 456% 5% 6% 58% 7% 5% 285 8% 496
Thorite 0% 2% 3TN 40% % 8HIN 55N 7% 328
Torbernite 0% 0% 12% 27% 21% 21% BN 35N s
Uranmite 14% % 455 25% 8% 9% 2% AN L)

3 b3 49 493 92 505 2% 508 o0 4088

Fig. 8. Matriz de confusdo com 8 minerais e 4.088 imagens.

Na Fig. 8 percebeu-se que havia uma taxa de verdadeiros positivos elevada em relagdo aos
testes anteriores.

Para o teste seguinte da Fig.9 mais imagens foram acrescentadas ao dataset. Estas foram
extraidas de buscas no navegador Bing®, a fim de melhorar o0 modelo de Machine Learning,
totalizando 10.269 imagens. Além disso, o Diamante foi incluido neste teste.

® https://br.bing.com
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Fig. 9. Matriz de confusdo com 9 minerais e 10.269 imagens.

O resultado Fig.10 se manteve distante de nimeros ideais de 80% de verdadeiros positivos em
alguns minerais importantes, como Autunita, Monazita, Thorita e Uraninite. Por isso, foi
adotada a técnica de Data Augmentation que tem como objetivo melhorar a qualidade dos dados
e consequentemente o desempenho dos modelos de aprendizado. A técnica consiste no
processamento de imagens e expansdo do banco de imagens de treinamento disponiveis, através
da criacdo de novas amostras a partir das ja existentes.

Sow:  Proporton of achud
Adamite NR  Autunite Carmotite Diamond NR  Gold NR Monazite  Thorite Torbermite Uraninite b}
Adamite NR 3% a% D7T% AN 6% 1523
Autuste 14 % AN 1% an T4
Carnotite 15% N8N TN A% 4% 1% 9% % %)
Dismond NR ¢ AN A5 TA% 24% 04 % 3% w7
Gold NR ¢ 6 b 2k % 43 5
< Monarite 7% 5% 6% 19 % % ST
Therite 04 % %N 23%  ans 4 1568
Torbermite us % N0 % nn
Uranimite 3% 4% ®as 1846
3 1358 6020 as7 04 822 5930 1292 1"e M0 24004

Fig. 10. Matriz de confusdo com 9 minerais e 24.304 imagens

Ao se utilizar a técnica de Data Augmentation nos minerais com menor porcentagem de
verdadeiros positivos, foi observado um aumento nas porcentagens de verdadeiros positivos em
relacdo a Autunita, que anteriormente apresentada um percentual de 60.8% e agora teve 79,4%.
A Monazita apresentava um percentual de 65,8% e agora 73,6%. A Thorita seguiu com um
percentual médio menor que a maioria ao utilizar a técnica com um aumento percentual de
41,3% para 48,8%. A Uraninite anteriormente apresentava 62,7% e agora 69,8%.

Para os testes apresentados na Fig. 11, foi utilizada novamente a técnica de Data Augmentation
transformando 1 imagem em 5 novas diferentes. Foram utilizadas 25.542 imagens distribuidas
entre todos 0s 6 minerais radioativos naturais.
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Autunite Carnotite Monazite Thovrite Torbernite Uraninite b3

Autunite 702 % 38% TAS 1.0% 138% 38% 5754
Carnotite 132% 62.1% 95 % 18% 56% 78% 2295
Monazite 61 % 3.1% T4E % 3.7% S52% 7% 5724

:E Thorite 61 % 40% 212% 476 % 78% 134 % 1568
Torbernite 105 % 22% 45% 10% 778% 39% 6355
Uraninite 6.0 % 48 % 1MN7% 3.7% 6.7% 672% 3846

3 5685 2209 5993 1261 6549 3845 25542

Fig. 11. Matriz de confusdo com 6 minerais e 25.542 imagens.

O resultado da Fig. 11 ainda ndo atende a porcentagem de 80% de verdadeiros positivos,
Apenas Torbernita apresentou um aumento no percentual.

Por este motivo, foi realizado mais um teste que pode ser visualizado na Fig. 12. Neste teste foi
utiliza a técnica em todos os minerais, sejam radioativos ou ndo. Para esse Ultimo teste, foi
utilizado um banco de 53.932 imagens.

P Progorton of act,

Adaite NR  Avtanite Carmotite Diamond NR  GoM NR Mosazite  Tharite Torbernite Usanieite 3

Adarrte NR %N 4N 200% 525 03N TAN 7615
Astunre 5N TSN s 2% N SIs4
Carmotae 555 s NEN 125 2N S 03N an 2% 2095
Damcnt W a5 145 s waes 50N 8 AN 55N a5
ookt NR N PA LY 155 PA LS b S 5 Y 415 a5 PA R AN 17

:' Movazte 7% AN 35 IS BIS 23N A a5 ST
Thee e 40N 198N HaeN R3IN 0% NI 1568
Torbernte A% &N AN AN 2% 03N “eN 3N 6355
Ut arvente SAN ~ 04N AR 315N VAN 846
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Fig. 12. Matriz de confusdo com 9 minerais e 53.932 imagens.

O resultado Fig.12 obteve o efeito contrario do esperado, com o decaimento do percentual de
verdadeiros positivos em relacdo ao teste com somente 0s minerais com o percentual menor.

4. CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo realizar andlise da possibilidade de reconhecer minerais
radioativos por meio de visdo computacional.
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Neste trabalho, 624.837 imagens foram obtidas e destas 5.000 eram radioativas. As imagens
foram armazenadas em uma base de dados. Com este banco de dados proprio o objetivo foi
apresentar cada imagem para 0 modelo e por meio de visdo computacional realizar
identificacdo. A longo prazo pretende-se obter quantidade maior de imagens a fim de treinar o
modelo e verificar se é possivel diferenciar um material radioativo dentre outros minerais.

O estudo mostrou que € necessario maior quantidade de imagens sendo ou ndo radioativas. A
guantidade auxilia 0 modelo a reconhecer e diferenciar os minerais. Percebeu-se que seré
necessario também realizar técnicas de tratamento de imagens a fim de implementar qualidade e
auxiliar o modelo de inteligéncia artificial.

Mesmo com guantidade pequena de imagens o estudo mostrou que pode ser possivel identificar
minerais radioativos. Importante ressaltar que o objetivo do processo ndo é substituir, mas, sim,
auxiliar os métodos de reconhecimento de radioatividade existentes. Nos testes realizados o
modelo alcangou 80% de acertos positivos em todos os minerais avaliados.
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