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Resumo

Resumo da Dissertação apresentada ao Programa de Pós Graduação em Instrumentação,

Controle e Automação de Processos de Mineração como parte dos requisitos necessários para a

obtenção do grau de Mestre em Ciências (M.Sc.)

ESTIMANDO TEORES DE FERRO EM MINÉRIOS: UMA INVESTIGAÇÃO COM

MÉTODOS DE APRENDIZADO DE MÁQUINA E IMAGENS HIPERESPECTRAIS

Arthur Oliveira Viana

Julho/2020

Orientadores: Gustavo Pessin

Rosa Elvira Correa Pabón

Processos de bene�ciamento mineral como prospecção, pesquisa, lavra e bene�ciamento mine-

ral podem ganhar com processos mais ágeis de caracterização dos minérios. A caracterização,

feita por métodos tradicionais em laboratório, é muito precisa, mas em geral apresenta de�ciên-

cia de tempo. A análise de imagens hiperespectrais pode trazer resultados mais rápidos do que a

análise tradicional em laboratório, entretanto, a precisão da caracterização ainda é um desa�o a

ser investigado. Estas di�culdades têm relação com fatores ambientais como iluminação e umi-

dade, fatores amostrais como tamanho e homogeneidade dos grãos, e fatores de modelagem,

como escolha de bandas espectrais, resolução de imagens e tipos de modelos para caracteriza-

ção. Considerando os desa�os citados, esta pesquisa objetivou responder questões relacionadas

aos fatores de modelagem e, portanto, investigamos métodos de aprendizado de máquina para

estimar o teor de ferro em amostras de minérios de ferro com base em comprimentos de onda

de imagens hiperespectrais na região do Visible and near infrared (VNIR) entre 400 e 1000nm;

realizamos uma seleção dos atributos mais relevantes para o modelo e validamos os resultados

com o uso de métricas de avaliação estatísticas. O desempenho dos modelos manifestou resul-

tados constantes, que apresentam baixa variância e dispersão e com precisão de estimação dos

teores de ferro acima de 90% utilizando Random Forests (RF) e Multilayer Perceptrons (MLP).

Palavras-chave:Aprendizado de máquina, Caracterização mineral, Imagem hiperespectral.

Macrotema: Mina; Linha de Pesquisa:Tecnologias da Informação, Comunicação e Automa-

ção Industrial;Tema: Redução de incerteza no planejamento da mina.
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Abstract

Abstract of Dissertation presented to the Graduate Program on Instrumentation, Control and

Automation of Mining Process as a partial ful�llment of the requirements for the degree of

Master of Science (M.Sc.)

ESTIMATING IRON CONTENT IN ORES: AN INVESTIGATION WITH MACHINE

LEARNING METHODS AND HYPERSPECTRAL IMAGES

Arthur Oliveira Viana

July/2020

Advisors: Gustavo Pessin

Rosa Elvira Correa Pabón

Mineral processing processes such as mineral exploration activities can gain from more agile

processes for characterizing ores. The characterization, carried out by traditional methods in

the laboratory, is very accurate, but in general it is time de�cient. The analysis of hyperspectral

images can bring faster results than traditional laboratory analysis, however, the accuracy of the

characterization is still a challenge to be investigated. These dif�culties are related to environ-

mental factors such as lighting and humidity, sample factors such as grain size and homogeneity,

and modeling factors, such as choice of spectral bands, resolution of images and types of mod-

els for characterization. Considering the challenges mentioned, this research aimed to answer

questions related to the modeling factors and therefore, we investigated machine learning meth-

ods to estimate the iron content in iron ore samples based on wavelengths of hyperspectral

images in the Visible and near infrared region (VNIR) between 400 and 1000nm; most relevant

attributes for the model and we validate the results with the use of statistical evaluation metrics.

The performance of the models showed constant results, which present low variance and dis-

persion and with iron dosage estimation accuracy above 90% using Random Forests (RF) and

Multilayer Perceptrons (MLP).

Keywords: Machine learning, Mineral characterization, Hyperspectral image.

Macrotheme: Mine; Research Line: Information Technologies, Communication and Indus-

trial Automation;Theme: Uncertainty reduction in mine planning.
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1. Introdução

Este capítulo busca introduzir o tema da pesquisa de maneira sucinta apresentando con-

ceitos gerais, assim como expor a contextualização, justi�cava do projeto e objetivos gerais e

especí�cos. Ademais, é disposta a estrutura do texto em seus capítulos com uma breve descrição

dos conteúdos.

1.1. Contextualização e justi�cativa

A caracterização de minérios (mineralógica, espectral ou química) é realizada com a �-

nalidade de se obter dados que serão úteis no desenvolvimento de diferentes fases operacionais

de minério. Tal procedimento não pode deixar de apresentar uma quanti�cação de seus cons-

tituintes representados pelos minerais de interesse econômico e pelos elementos paragêneses.

Segundo Neumannet al.(2010), o modo de se caracterizar uma amostra de minério varia muito

com a própria mineralogia e suas propriedades inerentes, bem como os objetivos, a abrangên-

cia da caracterização, as possíveis rotas operacionais, a disponibilidade de tempo, a capacidade

analítica e os recursos �nanceiros. A quantidade de minério utilizada na análise deve ser cuida-

dosamente manipulada para que sua representatividade possa prevalecer em todas as etapas da

caracterização. Este cuidado começa com a amostragem em campo e deve ser mantido inclusive

em testes de escala laboratorial. Uma amostragem cuidadosa envolve critérios de homogenei-

dade, conhecimento aproximado do peso do mineral de interesse econômico e seu teor de ferro

(GY, 2012).

A identi�cação e quanti�cação das fases mineralógicas constituintes dos minérios de

ferro é um tema de grande importância para a área de mineralogia, desta forma, faz-se neces-

sário o estudo de diversas técnicas que possam agregar maior e�ciência à prospecção mineral,

como por exemplo, o sensoriamento remoto hiperespectral. Existem vários artigos de revisão

sobre o tema de sensoriamento remoto e imageamento hiperespectral, tanto para exploração

mineral quanto para aplicações visando monitoramento ambiental. Em trabalhos recentes, Sca-

futto et al. (2017) indicam o crescente desenvolvimento de novas tecnologias, bem como o uso

de dados de sensoriamento remoto hiperespectral como uma ferramenta complementar para ex-

ploração de petróleo e monitoramento ambiental na indústria petrolífera. Scafuttoet al. (2017)

também citam que a combinação da informação espectral com técnicas estatísticas oferece o

potencial para aprimorar programas de exploração focados na descoberta de novas jazidas mi-

nerais.

Segundo Adãoet al. (2017), o imageamento hiperespectral já não é mais uma técnica

emergente, diversas pesquisas de impacto, a serem citadas no decorrer do texto, foram publica-

das nas últimas décadas. Para cada pixel em uma imagem, uma câmera hiperespectral captura

a energia de interação entre a radiação eletromagnética e o alvo de interesse. Em geral, cada

pixel da imagem contém um espectro contínuo (a continuidade está relacionada com o número
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de bandas da câmera) e pode ser usado para caracterizar os objetos com precisão. Donget al.

(2019) ressaltam que o desenvolvimento da tecnologia de espectroscopia de imagem tem feito

um rápido progresso, focando principalmente na análise de características espectrais de mine-

rais, pré-processamento de dados hiperespectrais e extração de informações. Entretanto, ainda

é um desa�o alcançar resultados com alta precisão quando considerados aspectos ambientais

como variação da iluminação, umidade, etc.

Chenet al. (2008) ressaltam que o uso da inteligência arti�cial tem aumentado nos últi-

mos anos nas áreas de modelagem ambiental, pelo fato da obtenção de resultados cada vez mais

satisfatórios. Algoritmos de aprendizado de máquina como Redes Neurais Arti�ciais (RNA) e

Random Forest (RF) são poderosos métodos baseados em dados que podem ser utilizados no

mapeamento da prospectividade mineral. Rodriguez-Galianoet al. (2015) demonstram que os

algoritmos de aprendizado de máquina são mais precisos do que as técnicas estatísticas, como a

análise discreta ou a regressão logística, especialmente quando o problema é complexo. Esses

métodos podem lidar com um grande número de características que são importantes em estudos

de prospecção mineral. Alguns exemplos de aplicações desses métodos são: o trabalho de Leite

e de Souza Filho (2009), que revisa o uso de RNAs aplicadas no mapeamento de potenciais

minerais para mineralizações de cobre e ouro; e o trabalho de Abediet al. (2012) que discute o

uso de Support Vector Machines (SVM) para multiclassi�cação de áreas de prospecção mine-

ral. Para otimizar o processo de análise de dados hiperespectrais, Huet al. (2019) introduziram

o conceito de seleção de bandas espectrais, que é um método efetivo para remover bandas re-

dundantes e preservar a signi�cância física do objeto estudado ao mesmo tempo. Numerosas

bandas redundantes aumentam a complexidade computacional e o custo de armazenamento.

Portanto, é essencial reduzir a dimensão dos dados de imagens hiperespectrais para evitar tais

problemas.

Este trabalho se insere neste contexto, de buscar alternativas para a caracterização mine-

ral por meio da aplicação de inteligência arti�cial e imageamento hiperespectral. Esta pesquisa

foi realizada no intuito de trazer resultados quantitativos e qualitativos sobre as estimativas de

teor de ferro em amostras e apresentar que o uso de técnicas de aprendizado de máquina é uma

abordagem adequada ao problema.

1.2. Objetivos

O objetivo deste trabalho é estimar o teor de ferro em amostras de minérios com base em

imagens hiperespectrais e inteligência arti�cial. Para tal, métodos de aprendizado de máquina

são propostos, desenvolvidos e avaliados. As principais perguntas a serem respondidas neste

trabalho são: (1) Qual o método mais preciso para a estimativa de teor de ferro usando imagem

hiperespectral: Random Forest ou Multilayer Perceptron? (2) Como o número de amostras afeta

o aprendizado dos métodos? e (3) Quais bandas da imagem hiperespectral são mais relevantes

para a estimativa de teor de ferro? Para atingir os objetivos, um levantamento sobre conceitos
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de mineralogia e um estudo sobre análise de dados químicos foi realizado (apresentado no

Capítulo 2), além disso, foi realizada a coleta de imagens hiperespectrais em laboratório.

1.2.1. Objetivos especí�cos

• Propor, desenvolver e avaliar variações de modelos baseados em aprendizado de máquina

para estimar teor de ferro em amostras de minérios considerando imagens hiperespectrais.

• Investigar o efeito do número de amostras em relação ao aprendizado dos métodos.

• Propor, desenvolver e avaliar e variações de métodos de seleção de atributos a �m de

identi�car as bandas mais relevantes.

1.3. Estrutura da dissertação

A presente dissertação está disposta em seis capítulos, incluindo o capítulo introdutório,

tem-se:

• Capítulo 2: apresenta a revisão bibliográ�ca relacionada a caracterização mineral, seus

principais métodos de caracterização e conceitos a respeito do sensoreamento hiperespec-

tral, assim como abordagens e conceitos dos métodos de inteligência arti�cial e aprendi-

zado de máquina.

• Capítulo 3: descreve os trabalhos relacionados ao tema e aplicações de imageamento

hiperespectral na indústria.

• Capítulo 4: apresenta os materiais e métodos utilizados para a execução do projeto,

subdividindo-se em métodos de inteligência arti�cial, estatísticos, desenvolvimento dos

algoritmos e imageamento hiperespectral.

• Capítulo 5: exibe os resultados alcançados e discussões propostas.

• Capítulo 6: são dispostas a conclusão do projeto e considerações �nais.

O texto é �nalizado com a disposição das referências bibliográ�cas que auxiliaram o

embasamento teórico ao decorrer da dissertação e disponibilizamos o código fonte dos algorit-

mos desenvolvidos.
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2. Referencial Teórico e Fundamentação Cientí�ca

Neste capítulo é descrito o referencial teórico necessário para embasamento técnico na

realização do projeto da dissertação. São expostos conceitos relacionados a caracterização mi-

neralógica, imageamento remoto hiperespectral, inteligência arti�cial e métricas de avaliação.

2.1. Caracterização e conceitos sobre minérios e minerais

Com o intuito de otimizar o aproveitamento de recursos minerais, a caracterização de

minérios se destaca como uma etapa essencial. Nesta etapa são fornecidos os elementos mine-

ralógicos necessários para se dimensionar corretamente rotas de processos, assim como identi-

�car ine�ciências e perdas, otimizando, portanto, uma exploração em uma frente de lavra. A

mineralogia e as propriedades inerentes ao minério, bem como os objetivos e a abrangência da

caracterização, fazem com que existam variações no modo de se caracterizar uma amostra de

minério. Processos tecnológicos adequados para um tipo de minério nem sempre são efetivos

para um minério similar pois, de acordo com Anthonyet al. (1990), os minérios apresentam

características e peculiaridades próprias. Nos depósitos de minérios podem ocorrer as seguintes

variações: (1) Composição mineralógica1 devido à distribuição aleatória do mineral no depó-

sito; (2) Granulometria2 do mineral de interesse; (3) Relação dos minerais de ganga3, entre

outros.

A partir do resultado da interação de processos físico-químicos em ambientes geológi-

cos, é formado um corpo natural sólido e cristalino denominado mineral (WILLS e FINCH,

2015). A classi�cação do mineral é de�nida por sua composição química e estrutura cristalina

dos materiais que o compõem. Quando determinamos as proporções relativas dos diferentes

elementos químicos de um mineral e a sua estrutura cristalina, obtemos sua composição. Em

contrapartida, o minério se caracteriza como um agregado de minerais e ganga que é econômica

e tecnologicamente viável para extração. Segundo Wills e Finch (2015), somente é possível

classi�car-se como minério quando este se concentra em quantidades elevadas e é possível de

ser extraído da natureza. Os minérios de ferro são rochas a partir das quais pode ser obtido ferro

metálico de modo economicamente viável. O ferro é encontrado sob a forma de óxidos, como

a magnetita e a hematita.

1Devido à distribuição aleatória do mineral no depósito, a composição varia de acordo com cada ponto de. No
nosso caso envolve Ferro, Sílica, Fosfato, Alumina, Manganês, Titânio, Magnésio e Carbonato.

2Granulometria é a determinação das dimensões das partículas do agregado e de suas respectivas porcentagens
de ocorrência do mineral de interesse.

3Ganga são as impurezas sem valor encontradas juntos dos minérios de interesse econômico.
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