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RESUMO

Trabalho de Graduacgdo
Bacharelado em Sistemas de Informacao
Universidade Federal de Santa Maria

DESENVOLVIMENTO E IMPLEMENTACAO DE UM SISTEMA DE
RECONHECIMENTO DE ESPECTROS DE RAIOS X CARACTERISTICOS DE
MINERAIS
AUTOR: THIAGO LOPES TRUGILLO DA SILVEIRA
ORIENTADOR: JOSE ANTONIO TRINDADE BORGES DA COSTA
Local da Defesa e Data: Santa Maria, 14 de Dezembro de 2015.

Minerais sdo definidos como ocorréncias naturais de elementos ou compostos quimicos
formados como o produto de uma sucessdo de processos inorganicos. A correta identificacdo
de minerais permite o avango de diversas dreas da ciéncia e da industria. Técnicas de espectros-
copia, em especial por dispersdo de raios X, sdo particularmente uteis quando hé a necessidade
de se analisar in situ, ndo destrutivamente, graos minerais de escala micrométrica. Uma vez que
ja foram identificados mais de 5000 minerais na crosta terrestre, € interessante investigar me-
todologias semi-automadticas que possam auxiliar ge6logos e mineralogistas na tarefa de identi-
ficacdo. Assim, este trabalho apresenta a versdo inicial de um sistema de apoio a decisdo para
reconhecimento de minerais através de seus espectros de raios X caracteristicos. Nesse sistema,
foram testadas diferentes maneiras de pré-processar os espectros, visando extrair caracteristi-
cas minimamente variantes as configuracdes de aquisicao, e distintas métricas de similaridade
(booleanas e ndo-booleanas), que ponderam diferentemente as caracteristicas espectrais. Para
avaliar o desempenho do sistema, dois cendrios foram considerados, ambos usando espectros
de amostras de minerais certificados como gold standard. No primeiro cendrio, os testes foram
realizados com outro conjunto de dados certificados e, no segundo, com dados pos-processados,
sujeitos a distor¢des, visando identificar o potencial do framework desenvolvido. Os resultados
obtidos no primeiro cendrio indicam que as métricas ndo-booleanas tendem a ser mais acuradas
do que as booleanas. J4 no segundo cendrio, as conclusdes sdo contraditdrias, indicando a ne-
cessidade de dar continuidade a este estudo em busca de uma combinacao de ambas as métricas,
a fim de conferir mais robustez ao sistema.

Palavras-chave: Espectroscopia. Identificagdo de minerais. Reconhecimento de padroes.



ABSTRACT

Undergraduate Final Work
Undergraduate Program in Information Systems
Federal University of Santa Maria

DEVELOPMENT AND IMPLEMENTATION OF A SYSTEM FOR RECOGNITION
OF CHARACTERISTIC X-RAY SPECTRA OF MINERALS
AUTHOR: THIAGO LOPES TRUGILLO DA SILVEIRA
ADVISOR: JOSE ANTONIO TRINDADE BORGES DA COSTA
Defense Place and Date: Santa Maria, December 14", 2015.

Minerals are defined as natural occurrences of elements or chemical compounds formed
as a product of several inorganic processes. The correct identification of minerals enables the
advancement of several areas of science and industry. Spectroscopy techniques, specially X-ray
dispersive analysis, are particularly useful when non-destructive in situ analysis of micrometer
sized grains is needed. Since more than 5000 minerals have been identified in Earth’s crust, it is
interesting to investigate novel semi-automatic methods to help geologists and mineralogists to
accomplish that task. Thus, in the present work, the initial version of a decision support system
for mineral recognition through its characteristic X-ray spectrum is introduced. Different ways
to pre-process the X-ray spectra, aiming to extract characteristics that are minimally variable
under acquisition configurations, and different similarity metrics (boolean and non-boolean)
weighting differently the spectral characteristics, were tested. In order to evaluate the system
performance, two scenarios were considered, both using spectra of certified samples of minerals
as gold standard. In the first scenario another certified data set was used for testing, whilst, in
the other, post-processed data, which may be distorted, were used aiming to assess the potential
of the developed framework. Results from the fist scenario indicate that non-boolean similarity
metrics tend to be more accurate than the boolean ones. In second scenario, the conclusions
are contradictory, pointing out the need of continuing this study, searching for a combination of
both kinds of metrics, in order to impart robustness to the system.

Keywords: Spectroscopy, Mineral identification, Pattern recognition.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacio e motivacao

Minerais sdo definidos como ocorréncias naturais de elementos ou compostos quimicos
formados como o produto de uma sucessio de processos inorganicos (HURLBUT, 1963). A
tarefa de identificagdo de minerais, apesar de ndo ser nova, continua a desenvolver-se pelo
acréscimo de novas tecnologias de caracterizacdo e de novos métodos de processamento da
informacdo que elas fornecem. Nesse campo, os métodos de auxilio & decisdo, baseada em
reconhecimento de padrdes, prometem abreviar a busca e recuperagado de registros dos milhares
de minerais conhecidos.

O reconhecimento de minerais pela andlise de dados obtidos através de espectrome-
tros por dispersao de energia (EDS), classicamente executado por especialistas (AKKAS et al.,
2015), estéd relacionado a identificacdo de linhas espectrais — emissoes de radiagdo em faixas de
energia caracteristicas dos elementos quimicos presentes — e a determinacao de suas intensida-
des relativas. Tal tecnologia é especialmente importante quando ha a necessidade de se analisar,
in loco, pequenas estruturas que ndao podem ser trivialmente submetidas a outros testes como de
cor, brilho, traco, clivagem, fratura, dureza, densidade, etc (LISBOA, 1982).

Os minerais presentes na crosta terrestre podem ser classificados em, pelo menos, oito
grandes grupos: silicatos, 6xidos, fosfatos, sulfetos, sulfatos, carbonatos, halogenetos e elemen-
tos nativos (HURLBUT, 1963). Essa divisdo em classes diz respeito as diferentes propriedades
quimicas e fisicas que os diversos minerais compartilham ou ndo (REED, 1996), as quais ditam
o seu uso nas mais diversas dreas da ciéncia e indistria. AKKAS et al. (2015) argumentam
que é extremamente importante conhecer o grupo de minerais ao qual pertence um espectro
problema, antes de qualquer identificagdo mais especifica. Tal classificacdo € determinada pela
presenca ou auséncia de certos elementos quimicos. Na andlise de espectros EDS, isso pode ser
feito pela presencga das respectivas linhas espectrais, isto é, pela identificagdao da ocorréncia de
picos de intensidade dos raios X emitidos nas energias correspondentes as transi¢des eletronicas
destes elementos.

A identificacdo, via programas de computador, de picos de intensidade dos elemen-
tos quimicos presentes em um espectro possibilita o desenvolvimento de novas ferramentas de

apoio a decisdo para reconhecimento automdtico de minerais (NEWBURY, 2009). Em vista
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disso, nas ultimas décadas, para diferentes tipos de espectroscopia, métodos de reconhecimento
de padrdes t€m sido propostos visando recuperar, de uma base de dados, o(s) espectro(s) que
mais se aproxima(m) do espectro problema (qguery). Alguns deste métodos sdo proprietarios,
por vezes embarcados em equipamentos de aquisicdo, como Quantitative Evaluation of Mine-
rals by Scanning Electron Microscopy (QEMSCAM) (FEI, 2015a) e Mineral Liberation Analy-
zer (MLA) (FEL 2015b).

LAVINE; DAVIDSON; MOORES (2002) notam que o desempenho de uma ferramenta
de classificac@o de padrdes em problemas relacionados a anélise espectral varia muito de acordo
com a metodologia empregada, e que € uma tarefa dificil a escolha de quais s@o as caracteris-
ticas mais relevantes dos dados espectrais para o problema de classificacdo. Para atacar essas
dificuldades, Lavine e colaboradores propdem um método baseado em algoritmos genéticos
para selecdo e refinamento de componentes principais dos dados espectrais proporcionando a
identificac@o acurada de seis tipos de polimeros.

Os procedimentos preliminares para identificagdo de minerais através de seus espectros
de raios X ndo diferem muito. O software QEMSCAN quebra o espectro em partes previamente
conhecidas, relacionadas a cada elemento quimico — as energias correspondentes as suas tran-
si¢Oes eletronicas. A adog¢do de tal processo, chamado de decomposi¢do elementar, geralmente
propicia melhores resultados do que se a andlise fosse feita sobre o espectro por inteiro. Se-
gundo OWEN (2014), QEMSCAN funciona bem, embora este ndo tenha sido projetado para
trabalhar com diversas resolugdes de aquisi¢do. Além disso, tal software apresenta para o usud-
rio as informacgdes de casamento ou nao-casamento dos espectros, sem apresentar um "grau de
certeza"de sua resposta. Por outro lado, o MLA avalia as probabilidades de um espectro query
corresponder com algum daqueles de minerais certificados da base de dados. Entretanto, o sis-
tema tem a tendéncia de ponderar mais fortemente o pico de maior intensidade, o que pode ser
uma caracteristica inapropriada quando hd inversdo nas intensidades relativas em duas amostras
de um mesmo mineral.

Para trabalhar com diferentes niveis de resolucao, OWEN (2014) propde um método em-
barcado que utiliza medidas de valor médio e desvio padrdo para cada elemento dentro da faixa
de energia (ou comprimento de onda) dos espectros analisados. Obviamente, para obtencdo de
tais indicadores, ha a necessidade de se ter varias amostras de um mesmo mineral. Medidas de
probabilidade de casamento sdo entdo calculadas para cada elemento presente nos minerais da

base de dados e, por fim, sdo apresentadas as probabilidades totais para cada um dos minerais
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que mais se aproximam do guery. Ao final, o autor observa que a redugdo das diferencas entre
0s espectros a um unico ndmero, através do computo de um métrica de similaridade, produziu
bons resultados.

Da mesma forma que na proposta de OWEN (2014), abordagens que utilizam algoritmos
de aprendizagem de mdaquina, como as propostas por BENTZ et al. (1999); DING; COLPAN
(2006); AKKAS et al. (2015), necessitam de vérias amostras referentes a um mesmo mineral
para identificagdo dos espectros query. Em contrapartida, SMITH; LEIBOVITZ (1986) pro-
pdem um sistema onde o usudrio pode informar variacdes que ele mesmo considera aceitdveis
nas concentragdes de cada elemento do espectro analisado. A conversdo de intensidades para
concentracdes € feita pelo sistema e, entdo, este apresenta ao usudrio aqueles minerais que me-
lhor se aproximam das informagdes dadas.

No presente trabalho, da mesma forma que em OWEN (2014), os espectros de emissao
de raios X caracteristicos produzidos em microssondas eletronicas (SEM) ou em microscopios
eletronicos dotados de detectores de raios X (REED, 1996), sdo diretamente comparados, sem
conversao para valores de concentracdo. O problema central consiste em encontrar tanto descri-
tores robustos dos espectros — que permitam a sua identificacdo mesmo quando adquiridos em
diferentes resolucdes e de amostras que apresentem variagdes de composi¢do — como medidas
de similaridade que atribuam a importancia adequada a cada uma destas caracteristicas. De
maneira alguma € pretensdo do autor considerar todos os minerais existentes na crosta terres-
tre. Trabalhando com um conjunto reduzido de dados, a presente proposta foi desenvolver um
sistema que permitisse avaliar caracteristicas espectrais e medidas de similaridade, de modo a

lancar as bases para futuras pesquisas relacionadas ao tema.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste estudo é desenvolver e implementar um sistema de reconheci-
mento de espectros de raios X caracteristicos de minerais que possibilite incorporar e testar
tanto caracteristicas espectrais como medidas de similaridade que auxiliem na identificacio de

minerais.
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1.2.2  Objetivos especificos

De forma a atingir o objetivo geral deste trabalho, destacam-se os seguintes objetivos

especificos:

e identificacdo de métodos cldssicos e no estado da arte para reconhecimento dos espectros

de raios X caracteristicos de minerais;
e identificacdo de bancos de dados e benchmarks publicos para etapas de teste e validagao;
e estudo e implementagcdao de métodos para extracao de caracteristicas;
e estudo e implementacdo de algoritmos para determinagdo de similaridade entre dados;

e desenvolvimento de um sistema para reconhecimento dos espectros de raios X caracteris-

ticos de minerais;

1.3 Estrutura do texto

O restante deste trabalho estd organizado como segue. O Capitulo 2 apresenta os con-
ceitos bdsicos de espectroscopia e seu papel na identificacdo de mineiras. O mesmo capitulo
do texto apresenta também as técnicas de pré-processamento e as métricas de similaridade aqui
estudadas. Os resultados e suas respectivas discussdes sdo exibidos, em dois contextos dis-
tintos, no Capitulo 3. Por fim, as conclusdes desse trabalho bem como estudos futuros sdao

apresentados no Capitulo 4.



17

2 MATERIAIS E METODOS

Este Capitulo apresenta os conceitos necessarios para o entendimento da metodologia
proposta neste trabalho. Primeiramente, na Secdo 2.1, € apresentado o conceito de espectros-
copia e seu papel na identificacdo de minerais. A Sec¢@o 2.2 apresenta duas abordagens de
pré-processamento de espectros as quais sdo cruciais para posterior etapa de reconhecimento de
minerais. Métricas de similaridade, adotadas neste trabalho como parte do sistema de apoio a
decisdo desenvolvido, sdo apresentadas na Secdo 2.3. Finalmente, na Se¢do 2.4 a metodologia

implementada € exposta na forma de fluxograma.

2.1 Espectroscopia e identificacao de minerais

Espectroscopia € o nome dado as técnicas de caracterizacdo da constituicdo da maté-
ria por meio da andlise da radiagcdo eletromagnética emitida, absorvida, transmitida, refletida
ou difratada. Um espectro é um conjunto de dados formado pelas medidas de intensidade da
radiacdo correspondente a cada comprimento de onda, frequéncia ou energia dos fétons. Na
Figura 2.1 estd ilustrado o processo de aquisicdo do espectro de emissao visivel do hidrogénio

atomico.

Arco Detector
- elétrico (placa fotografica)

/ Fenda Prisma T —
If.n- \ o

-

/ =

Alta .
voltagem | =
: v L
/
=

Tubo de gas

hidrogénio Espectro de emissdo visivel

410nm  434nm 468nm 656nm

Figura 2.1: Espectro de emissao visivel do hidrogénio atdmico. Adaptada de TUTORVISTA
(2015).

Quando o gés a baixa pressdo é submetido a uma alta tensdo, uma descarga elétrica
induz a emissdo de radiacdo. Parte desta radiacdo € visivel e pode ser analisada utilizando-
se uma fenda e um prisma. Ao atravessar o prisma, a luz é desviada (refratada) por angulos

diferentes que dependem de seu comprimento de onda. Projetando a luz que emerge do prisma
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sobre uma superficie plana, obtém-se uma imagem formada por um conjunto de linhas (linhas
espectrais), cujas posi¢cdes dependem do comprimento de onda. Se a imagem for projetada
sobre um detector, € possivel medir a intensidade da luz correspondente a cada comprimento de
onda, formando assim o espectro de emissao.

Cada elemento quimico tem um espectro de emissao unico, que lhe € caracteristico, que
o identifica, como uma assinatura ou uma impressao digital (OWEN, 2014). Na Figura 2.2 sao
apresentados os espectros de emissdo visiveis de alguns elementos, evidenciando a clara dife-
renga entre eles. Assim, no caso de amostras de elementos, basta saber a posi¢do (comprimento

de onda) das linhas de emissdo para reconhecer o elemento correspondente.

Cd

Figura 2.2: Espectros de emissdo visiveis de diferentes elementos quimicos. Adaptada de DI-
MAURO (2015).

Na Figura 2.3, o espectro de emissao de uma lampada fluorescente compacta € repre-
sentado na forma de um gréfico da intensidade versus comprimento de onda. Cada pico neste
gréifico corresponde a uma linha espectral, cuja altura é proporcional a respectiva intensidade.
Este tipo de espectro € mais complexo, sendo formado pela superposicao dos espectros dos di-
ferentes elementos quimicos presentes no tubo e no seu revestimento. As intensidades relativas
das linhas de emissdo dos diferentes elementos sdo determinadas em parte pelas concentracoes,
ou quantidades relativas, dos respectivos elementos. Assim, a andlise deste tipo de espectro

consiste em identificar, por seu comprimento de onda, as linhas espectrais dos elementos cons-
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tituintes, e medir as intensidades relativas, de modo a determinar também suas quantidades

relativas.

Intensidade

|
400 500

600

|
700 nm

Figura 2.3: Espectro de emissdao de uma lampada fluorescente compacta representado na forma
de um grafico de intensidade versus comprimento de onda. Adaptada de CORNER (2008) .

Modernamente, conversores anal6gico-digital (AD) sdo usados para registrar e armaze-

nar os espectros na forma de arquivos digitais. A faixa de comprimentos de onda a ser analisada

¢ dividida em pequenos intervalos e a intensidade da radiacdo com comprimento de onda dentro

de cada uma destas faixas € registrada em multiplos inteiros de uma quantidade minima, con-

forme € ilustrado na Figura 2.4. Os dados assim obtidos podem ser organizados na forma de

uma tabela ou registrados como um array unidimensional (1D).

— —— HNiveis
— —— Registro digital

Sinal analogico

A

Figura 2.4: Conversao de um sinal analégico em um registro digital. Adaptada de PLATFORM

(2015).
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A resolugdo em comprimento de onda e em intensidade dos espectros digitais € variada e
depende do sistema de aquisi¢ao. Assim, por exemplo, a conversao de um espectro visivel, com
comprimentos de onda entre 400 e 700nm (nandmetros), feita por um conversor AD com 1024
canais, permite distinguir a radiagdo detectada com diferenca de cerca de 0,3nm ou 3A (angs-
troms). Se cada um desses canais reserva 8 bits para o registro da intensidade, entdo tem-se
256 possiveis niveis de intensidade, o que nos permite observar somente diferencas relativas
maiores do que cerca de 0,4%.

A variabilidade de resolu¢@o dos espectros obtidos por diferentes equipamentos ou ar-
mazenados em diferentes bases de dados, no entanto, nao impede os especialistas de avaliar
a composi¢cao quimica das amostras analisadas. Dai se conclui que existem caracteristicas ro-
bustas, que se conservam em diferentes versdes dos espectros das mesmas substancias, e que
permitem o seu reconhecimento.

Os mesmos conceitos introduzidos aqui para a andlise de espectros 6ticos aplicam-se
também para outras formas de espectroscopia. Neste trabalho, sdo considerados espectros de
emissdo de raios X caracteristicos produzidos em microssondas eletronicas (SEM) e em micros-
copios eletronicos dotados de detectores de raios X (REED, 1996). Nestes equipamentos, um
feixe de elétrons € acelerado em dire¢dao a um material s6lido que se deseja analisar. Ao atin-
girem a superficie da amostra, os elétrons produzem uma série de efeitos fisicos, entre os quais
a emissdo de raios X caracteristicos dos elementos quimicos que a constituem. Uma vez que o
feixe de elétrons pode ser finamente focado sobre a superficie da amostra, os raios X emitidos
podem ser atribuidos a uma posicao determinada com precisdo tipicamente entre 1 ¢ 10 ym
(micrometros). Essa resolucdo espacial em escala microscopica confere a técnica a denomina-
cdo de microandlise. SMITH; LEIBOVITZ (1986) apontam para o fato de que tal resolu¢ao nao
pode ser obtida por métodos 6ticos ou de difracao de raios X, de uso consagrado para graos cris-
talinos grandes, mas que sdo incapazes de caracterizar crescimentos intergranulares de pequeno
volume em amostras policristalinas.

Na Figura 2.5 sdo mostradas uma foto de uma microssonda eletronica da marca Jeol
e uma representacdo esquemadtica do seu funcionamento. No esquema estdo representados o
feixe de elétrons, a amostra, os raios X emitidos e o sistema de detec¢cdo que, neste caso, inclui
um cristal que funciona como uma rede de difracdo que separa os fétons de raios X por seus
comprimentos de onda. Este sistema € conhecido como WDS (wavelength dispersive spectro-

meter) (GOLDSTEIN et al., 1992).
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fexe de
elétrons

Figura 2.5: Foto de uma microssonda eletronica da marca Jeol e sua representagcao esquematica.
Adaptadas de MCSWIGGEN (2005).

Outra forma de aquisic@o de espectros de raios X separa a radiacao emitida pela energia
de seus fétons, sendo conhecido como EDS (energy dispersive spectrometer) (REED, 1996).
Na Figura 2.6 € mostrado o espectro EDS do mineral conhecido como Anortita, cuja férmula
quimica é CaAl,SiyOs.

Nesse tipo de espectro, o eixo das abcissas exibe as energias dos fétons de raios X — em
elétrons-volt (eV) — no lugar do comprimento de onda. Como se V€, as linhas espectrais mais
intensas sdo aquelas dos elementos que constam desta férmula. Entretanto, as intensidades
relativas ndo sdo diretamente proporcionais as concentracdes atoOmicas, sendo determinadas
também por outros fatores.

De fato, a conversdo de intensidades relativas para concentracdes atdmicas a partir de
primeiros principios, levando em conta todos os fatores intervenientes, € uma tarefa complexa
(REED, 1996). Assim, neste trabalho, no lugar de usar a estequiometria, ou “formulacdo qui-
mica”, do mineral analisado, busca-se realizar a sua identificacdo pela comparacao direta do
espectro problema com os espectros de uma base de dados certificada, tomada como padrao de

referéncia.
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Figura 2.6: Espectro EDS do mineral Anortita (CaAl;Si;Og).

2.2 Pré-processamento

De acordo com o que foi exposto na Secdo 2.1, o reconhecimento de um espectro EDS
envolve (i) a identificacdo linhas espectrais (ocorréncia de maximos de emissao de radiacao em
determinadas faixas de energia), ou picos no espectro, os quais indicam a presenca dos ele-
mentos quimicos a eles associados, e (ii) a determinacdo das magnitudes relativas destes picos
(intensidades relativas de emissdo), as quais sdo proporcionais as concentragdes dos elementos
correspondentes no mineral que gerou o espectro problema. A presente Secdo explica como os

procedimentos para resolver (i) e (ii) foram realizados neste estudo.

2.2.1 Deteccdo de linhas espectrais

A escolha de um valor universal para limiar (threshold), para decidir se a ocorréncia
de um maximo local no espectro de raios X deve ou ndo ser considerado uma linha espectral,
ou pico, fica completamente proibida dadas as variabilidades de resolu¢do de aquisicao dos
espectros e de concentracao dos elementos quimicos presentes em cada mineral.

A Figura 2.7 apresenta dois espectros de EDS de um mesmo mineral obtidos sob dife-

rentes configuragdes de aquisicdo. Observe que os valores do eixo das ordenadas sao diferentes
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Figura 2.7: Dois espectros do mineral Anortita obtidos sob diferentes resolucgoes.

por uma relacdo de aproximadamente 10 vezes. Além disso, o espectro da Figura 2.7(b) apre-
senta sobreposi¢ao de linhas de emissdo, como fica evidente na regido de energias préximas aos
4keV.

Outra possibilidade para deteccdo de linhas espectrais € a utilizacdo do conceito de de-
rivada. Assim, um conjunto unidimensional de dados tem um maximo na posi¢do ¢ quando a
derivada (diferenca) dos elementos anteriores a ¢ é crescente e apds a @ € decrescente (PRESS
et al., 1992). Entretanto tal abordagem ndo costuma ser eficiente quando o conjunto de dados
considerado € ruidoso.

Para contornar este tipo de problema, neste trabalho foi utilizado para detec¢@o de picos
o algoritmo provido em (BILLAUER, 2012) e ilustrado em Algoritmo 1. Este considera que
um maximo local é um pico caso haja um minimo local anterior e outro posterior ao “candidato
a pico” cuja diferenca seja maior ou igual a delta. Aqui, delta € tomado, adaptativamente,
como sendo igual a 2.5% do maior valor no espectro sendo analisado. Este valor foi obtido

empiricamente depois de uma série de testes.

2.2.2 Determinacdo das intensidades relativas

Esta tltima medida se faz contabilizando a drea do espectro em faixas de energia centra-
das nas energias referentes as linhas de emiss@o de raios X dos elementos quimicos presentes
e com uma largura de 0.10keV (0.05keV para cada lado). O valor escolhido para esta largura

acomoda adequadamente eventuais sobreposi¢des de linhas espectrais de elementos diferentes.
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Algoritmo 1 Algoritmo para deteccao de picos.

1: procedure PEAKDETECTOR(X, Y, delta)

2:

A e A A

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24
25:
26:
27:
28:
29:

resultSet < {}
maxPos < 0
lookingdMax < 1
minValue < In finity
maxValue < —In finity
for i < 0toi < length(X) do
if Y'[1] > maxValue then
mazValue < Yi]
maxPos « X|i]
end if
if Y[i] < minV alue then
minValue < Y|i]
end if
if lookingdMax = 1 then
if Y[i] < (maxValue — delta) then
resultSet < resultSet + {(maxPos, maxV alue)}
minValue < Y|i]
lookingdMaz < 0
end if
else
if Y[i] > (minValue + delta) then
maxValue < Y[i]
max Pos < X]i]
lookingdMax < 1
end if
end if
end for
return (resultSet)

30: end procedure
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No presente estudo, foram consideradas apenas as linhas de emissdo K,; na faixa de

1 a 10keV, uma vez que elementos cujos raios X emitidos tém energias abaixo de 1keV sao fre-

quentemente caracterizados como ‘“contamina¢do da amostra” e linhas correspondentes ener-

gias acima de 10keV podem ser mais facilmente superpostas as de outros elementos. Além

disso, os espectros usados neste trabalho sdo de minerais cujas principais linhas espectrais es-

tao compreendidas nesta faixa de energia ([1,10]keV). Na Tabela 2.1 encontram-se as energias

dos raios X emitidos pelos elementos quimicos até cerca de 10 keV. Na segunda e terceira

colunas, encontram-se os elementos quimicos e as respectivas energias da linha K.

Tabela 2.1: Tabela de energias de emissao de raios X com K,; em [0,~10]KeV (EDAX, 2015).

Z

Elemento K, (V) Ky (€V) Kpi (€V) Lo (€V) Laa (€V)  Lgi (V)

0NN LN W

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32

Li 54,3

Be 108,5

B 183,3

C 277

N 3924

O 5249

F 676,8

Ne 848,6 848.,6

Na 1040,98  1040,98  1071,1

Mg 1253,6 1253,6 1302,2

Al 1486,7 1486,27  1557,45

Si 173998  1739,38  1835,94

P 2013,7 2012,7 2139,1

S 2307,84  2306,64 2464,04

Cl 2622,39  2620,78  2815,6

Ar 2957,7 2955,63  3190,5

K 3313,8 3311,1 3589,6

Ca 3691,68  3688,09 40127 341,3 341,3 3449
Sc 4090,6 4086,1 4460,5 395.4 3954 399,6
Ti 4510,84  4504,86  4931,81 4522 4522 458,4
\Y% 49522 4944.64 542729 5113 5113 519,2
Cr 5414,72  5405,51  5946,71 5728 572,8 582,8
Mn 5898,75  5887,65 649045 6374 637,4 648,8
Fe 6403,84  6390,84  7057,98 705 705 718,5
Co 6930,32  6915,3 7649.43  776,2 776,2 7914
Ni 7478,15  7460,89  8264,66  851,5 851,5 868,8
Cu 8047,78  8027,83  8905,29  929,7 929,7 949,8
Zn 8638,86  8615,78 9572 1011,7 1011,7 1034,7
Ga 9251,74 922482 10264,2 1097,92 1097,92 1124,8

Ge 9886,42  9855,32  10982,1 1188 1188 1218,5
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Uma vez que o trabalho propde a identificacdo de espectros de minerais potencialmente
obtidos a diferentes resolucdes, nao se pode considerar intensidades (ou contagens) absolutas.
Para isso, € necessdrio aplicar alguma forma de normalizagdo.

Duas possibilidades para normalizacdo das intensidades nas linhas de emissao referentes

aos diferentes elementos quimicos sao:

e Normalizacao pela area total do espectro. Neste caso, as contagens de cada linha
espectral (em faixas de 100 eV em torno do pico) sdo divididas pelo nimero total de

contagens do espectro completo, ou seja a drea total do espectro.

e Normalizac¢io pela area do maior pico. Aqui, dividem-se as contagens correspondentes

a cada linha espectral pelas contagens, ou drea, do maior pico.

A escolha do método de normalizacdo € feita com base nos resultados obtidos nos testes.

2.3 Meétricas de similaridade

Conforme OWEN (2014), métricas de similaridade podem ser utilizadas para distin¢ao
de espectros e posterior reconhecimento e classificagdo de minerais. Neste trabalho, utiliza-se
como caracteristicas relevantes para o reconhecimento de um espectro: (i) a presenca ou ausén-
cia de determinadas linhas espectrais e (ii) as intensidades relativas dos picos correspondentes.

Vetores de caracteristicas do tipo (i) sdo comparados por métricas de similaridade bo-
oleanas, e os do tipo (i1), por métricas nao-booleanas. Estas métricas sao apresentadas nas

Secdes 2.3.1 e 2.3.2.

2.3.1 Meétricas de similaridade booleanas

Sejam u e v vetores de tamanho /N contendo apenas varidveis booleanas, cujos valores,
um ou zero, representam, respectivamente, a ocorréncia ou nao de um dado evento associado
a posi¢do ¢ do vetor, com ¢ = 1,2..., N, No contexto deste trabalho, o valor 1 representa a
ocorréncia das linhas espectrais, isto €, a presenga de um pico na respectiva posi¢ao do espectro,
e 0 a auséncia deste pico.

Para definir medidas de similaridade entre tais vetores, sdao introduzidas as contagens
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como sendo, respectivamente, o nimero total de coocorréncias de picos (coincidéncias ou casa-

mentos do tipo 1-1), o nimero total de picos discordantes (ndo-casamentos dos tipos 0-1 e 1-0),

o numero total de auséncias coincidentes (casamentos do tipo 0-0). Na linguagem da édlgebra

linear, a(u, v) e y(u, v) séo, respectivamente, o produto interno e o quadrado da distincia eucli-

deana entre u e v. De acordo com JOHNSON; WICHERN (2007), ha varias formas de atribuir

pesos a a(u, v), y(u,v) e B(u, v), de modo a encontrar a melhor medida de similaridade u e

v para um dado problema. Algumas das vérias formas de comparar u e v s@o apresentadas na

Tabela 2.2, em que w é uma constante maior do que 1.

Tabela 2.2: Métricas de similaridade booleanas. Adaptacdo de JOHNSON; WICHERN (2007).

Equacio Explicacio
di(u,v) =1-— w Distancia de Hamming normalizada.
dy(u,v) = 1 — w(a(uv)+B(uv)) Peso w para coocorréncias (1-1) e
’ w(a(u,v)+6(u,v))+y(u,v) coauséncias (0-0) de picos.
dy(u,v) =1 — a(uv)+B(uv) Peso w para discordancias de ocor-
’ a(u,v)+5(u,v)+wy(u,v) réncia de picos (1-0 e 0-1).
1 a(uy) Apenas coocorréncias de picos
dy(u,v) =1 N (1-1) sdo consideradas relevantes.
1 a(uw) Coauséncias de picos (0-0) sdo
ds(u,v) =1 a(u,v)+y(u,v) irrelevantes.
dy(u,v) = 1 — wa(u,v) Peso w para coocoArrer‘lmas (1‘—1) e
we(u,v)+y(u,v) exclusao de coauséncias de picos (0-0).
dr(u,v) = 1 — a(u,v) Peso w para discordancias (1-0 e 0-1) e

a(u,v)+wy(u,v)

exclusio de coauséncias (0-0).
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Para explicar o significado das diferencas entre as métricas JOHNSON; WICHERN
(2007) exemplificam: “em uma multiddo, o fato de que duas pessoas falam grego antigo é
uma evidéncia mais forte de similaridade entre elas do que se ndo tivessem tal habilidade”,
portanto deve-se ponderar mais fortemente o casamento 1-1 (“ambos falam grego antigo™) do
que casamentos 0-0 (“nenhum dos dois fala grego antigo™).

Note que o valor obtido pela aplicacdo de qualquer uma das equagdes apresentadas na
Tabela 2.2 é um numero real no intervalo [0,1]. Um resultado igual a zero significa que u e v sdo
“completamente iguais” e um resultado igual a um que estes sdo “completamente diferentes

sob o ponto de vista dos aspectos analisados em cada uma das equagdes.

2.3.2 Meétricas de similaridade ndo-booleanas

Diferentemente das métricas booleanas, nesta se¢do sdo apresentadas métricas de si-
milaridade que consideram vetores de caracteristicas cujos valores sdo definidos no dominio
dos numeros reais. Para tal problema, uma infinidade de formulagdes teoricamente embasadas
podem ser utilizadas, dentre as quais destacam-se as distancias Manhattan, Euclideana, de Min-
kowski (PRESS et al., 1992), de Bray-Curtis (BRAY; CURTIS, 1957), de Chebyshev (KAUR,
2014), Canberra (EMRAN; YE, 2002), do cosseno (GILLER, 2012) e multiplicativa (MAN-
SOURI; KHADEMI, 2014). Tais medidas de similaridade sdo frequentemente aplicadas em
problemas relacionados ao reconhecimento de padroes (CHEN; MA; ZHANG, 2009), em es-
pecial sistemas de busca por contetido (TORRES; FALCAO, 2006) e de apoio a decisdo (XUE
et al., 2014).

A distancia de Minkowski entre dois vetores u e v de tamanho N € dada por

em que p € R é um parametro de controle. As distancias Manhattan e Euclideana sdo casos
particulares da distancia de Minkowski em que p = 1 e p = 2, respectivamente. A distancia de

Bray-Curtis entre u e v € dada por

Note que esta formulacdo nao tem um resultado definido caso todos os valores dos vetores u e

v forem iguais a zero.
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A distancia de Chebyshev entre os vetores u e v considera apenas a componente que

mais difere, isto €,
dig(u,v) = max lu; —vi|

em que max(.) é a fungdo de maximizagdo de seu argumento em fungdo de i.
A distancia Canberra de u a v, dada por

Zi\; u; — vi

Zi]il u;| + [vil

¢ definida de forma similar a de Bray-Curtis.

d11 (u, V) =

J4 a distancia do cosseno entre 0s mesmos vetores € obtida através de

u-v
dlg(u,V) =1—- —
[allf[v]

em que o ponto representa o produto escalar entre os vetores u e v, e ||.|| € a norma Euclideana
ou mdédulo dos vetores u e v (GOLUB; LOAN, 1985). A recentemente proposta distancia
multiplicativa entre u e v € computada por
N

(

d13<u,V): 1+\ui—vi|)pi—1,

i=1
em que p; € um parametro de ponderacdo dependente de :. Como ilustrado em MANSOURI;
KHADEMI (2014), p; pode ser previamente fixado, sem variar de acordo com 7, o que da lugar
a um parametro p. Nos experimentos realizados neste estudo fixou-se p; = p = 1, uma vez
que quando hd grandes valores diferenca entre u; e v;,, com: € 1,2,..., N, o expoente p > 1
tende a estourar o limite de representacdo de nimeros em ponto flutuante da linguagem de
programacdo utilizada.

Da mesma forma com o que ocorre com as métricas de similaridade booleanas, quanto
menor for o resultado da aplicacdo das métricas ndo-booleanas, maior a similaridade entre os

dois vetores argumento.
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2.4 Visao geral da metodologia proposta

A Figura 2.8 apresenta, em alto nivel, o fluxo de execu¢do do método desenvolvido no
presente estudo, o que engloba os tépicos discutidos nas Secdes 2.1, 2.2 e 2.3.

Primeiramente, € importada uma tabela de energias de emissao de raios X caracteristicos
de cada elemento quimico. Inicia-se entdo a composicao da base de informag¢des de minerais
certificados. Cada espectro EDS de um dado mineral, armazenado em um arquivo no formato
EMSA (ISO/TC 202, 2012), € importado. Apds isto, esse espectro € decomposto e suas caracte-
risticas sdo extraidas. Isso € repetido até que todos os minerais que devem compor a base tenham
sido processados. Apds, o mesmo procedimento € feito com o espectro do mineral problema.
Neste ponto, métricas de similaridade entre o vetor de caracteristicas do mineral problema com
os da base de dados sdo computadas. Ao fim, os resultados ordenados por similaridade sdo

apresentados ao usudrio.



Inicializagdo da base de dados

Carregamento da
tabela de
energias dos

Ha espectros de
amostras certificadas
para compor a base
de dados?

Sim

Bloco A

[Py ———

Inicio i |elementos quimicos
: Adicao do vetor
de caracteristicas
: na base de dados
Sim Ha vetores de
caracteristicas na > R EE—
base de dados?
Finalizar programa
_——— .. v oo \
I s e
Bloco A . d;f:sceteéfg;gzs Célculo de métrica
i

que ndo foram de similaridade

comparados?

Carregamento do
espectro query

Ordenacao dos
resultados e
apresentacao ao

usuario
Reconhecimento do espectro
Bloco A
Leitura do . E ~
espectro da Decomposicao xtragdo e
— ——®  elementardo [—®construcdo do vetor >
amostra em espectro de caracteristicas
formato EMSA P

Figura 2.8: Fluxograma da metodologia proposta.
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3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Conforme mencionado no Capitulo 1, uma vez que ndo temos espectros de varias amos-
tras de um mesmo mineral, ndo € possivel aplicar algoritmos de aprendizado de mdquina, como
aqueles utilizados em DING; COLPAN (2006); AKKAS et al. (2015). Ainda assim, a grande
maioria de algoritmos de classificagdo presentes na ferramenta Waikato Environment for Kno-
wledge Analysis (WEKA) (HALL et al., 2009), bem como seus parametros, foram testados.
Acurécias maximas ficaram proximas aos 50%.

Visando obter melhores resultados, as métricas de similaridade discutidas na Secao 2.3
foram investigadas. A proxima se¢do explica as formas de avaliacido de resultados utilizadas
neste estudo. As outras duas sec¢Oes deste capitulo apresentam os resultados considerando dois

diferentes contextos.

3.1 Meétricas de avaliacao

Neste estudo sdo utilizadas duas métricas de avaliacdo do desempenho do sistema: acu-
racia (WITTEN; FRANK; HALL, 2011) e o que denominamos “chance do usudrio”. Métricas
de avaliacdo especificas por classe ndo foram consideradas importantes uma vez que se tem
apenas um exemplar de cada mineral em cada base de dados.

Suponha um vetor de caracteristicas a; de um mineral de nome X. Considere também
uma base de dados B de tamanho L que contém um vetor de caracteristicas b, do mesmo mine-
ral X — potencialmente adquirido de outras amostras, com outras resolugdes, em equipamentos
diferentes, etc. Quer-se submeter a; ao sistema de reconhecimento para teste. O mineral X é

corretamente classificado caso
d*(ak, bk) = min d* (ak, bl)7
3

em que d.(.) é a métrica de similaridade escolhida (ver Sec¢des 2.3.1 e 2.3.2). Em palavras, o
vetor de caracteristicas a; de X € reconhecido com sucesso caso sua “distdncia” em relacdo
a by for a menor (mas potencialmente igual a outras) quando comparada com a de todos os
vetores de caracteristicas b;,7 # k,i = 1,2,... Lem B.

Note que miin d.(ax, b;) pode ter sido satisfeito por mais de um vetor de caracteristi-
cas b;. Denomina-se C o conjunto de minerais associados aos vetores de caracteristicas que

satisfizeram a opera¢do de minimizacao.
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Neste trabalho, a acurdcia de um método baseado em d.(.) o qual deve reconhecer um
conjunto A de M queries (conjunto de teste) a partir de uma base dados B € definida por
ij\/il Contagem(a;, B)

M

Acuricia(A, B) =

em que

1, se o mineral associado a a; estd em C
0, caso contrario '

Contagem(a;, B) = {

Por outro lado, a “chance do usudrio”, considera ndo apenas o fato de o mineral a ser re-
conhecido estar entre aqueles de maior similaridade (conjunto C). Neste caso, ha um “desconto
na acurdcia do método” caso haja mais de um mineral dentre as recomendacdes do sistema
(aqueles em C). Interpreta-se esta métrica como a chance de o usudrio identificar corretamente

um mineral caso ele siga as indicagdes do sistema de reconhecimento. Calcula-se a “chance do

usuario” através de
M -
;=1 Proporcdo(a;, B)
M

Chance(A, B) =

em que

1/#C, se o mineral associado a a;jestd em C

Proporgao(a;, B) = { 0 caso contrario

e # € o operador de cardinalidade de conjuntos.

3.2 Experimentos com dados certificados

Para avaliacdo, neste estudo, sdo considerados duas bases de dados, os quais foram
obtidas no Laboratorio de Microscopia Electronica y Andlisis por Rayos X (LAMARX) da
Universidad Nacional de Cordoba, Argentina. Estes conjuntos de dados contém espectros de
diversos minerais, cujas amostras sao certificadas, que foram capturados por diferentes disposi-
tivos equipados com detectores EDS.

Os minerais das bases utilizadas, nomeadas de SEM e EPMA como referéncia aos ins-
trumentos utilizados para captura, uma para treino e outra para teste, sdo apresentados nas Tabe-
las 3.1 e 3.2. O conjunto de minerais apresentado na Tabela 3.1 foi obtido em um equipamento
que permite maior resolucdo de amostragem.

Nos resultados de acuricia e “chance do usudrio”, sdo considerados apenas os minerais
que sdo comuns as duas bases, embora o conjunto de dados utilizado como base seja conside-
rado por inteiro. Os minerais comuns a ambas as bases estdo destacados nas Tabelas 3.1 e 3.2

em italico.
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Tabela 3.1: Base de dados SEM.

Mineral Férmula quimica
Anortita CaAl,Si,Og
Anortoclasa (Na,K)AISi;Og
Apatita Ca5(PO4)3(0OH, F, C).
Calcita CaCOs;
Cromita FeCr,0,4
Diopsida CaMgSiy0O4
Faialita Fe,Si0,4
Flogopita KMg3(AlSi3049)(F,OH),
F-Topdzio Aly(F,OH),Si0,4
Horneblenda Cay(Mg, Fe, Al)5(Al, Si)sO92(OH),
Ilmenita FeTiO4
Labradorita (Ca,Na)(Al,Si),Og
Magnetita Fe;0,4
Olivina (Mg,Fe),Si0,
Ortoclasa KAISi3Og
Pil"OﬁlilCl Al>Si1,019(OH),
Pil’OpO Mg3A12(8104)3
Riolita 69%* Si0O,
Rodocrosita MnCOs
Rodonita (Mn,Ca,Fe)SiO3
Titanita CaTiOSi0,
Wollastonita CaSiO;
Zoisita CayAl3Si3015(OH)




Tabela 3.2: Base de dados EPMA.

Mineral Férmula quimica
Albita NaAlSi3Og
Anortita CaAl,SiyOg
Anortoclasa (Na,K)AISi3Og
Apatita Ca5(PO,4)3(OH, F, Cl).
Atacamita Cu,Cl(OH);
Calcita CaCO;
Cromita FeCr,0,4
Crocoita PbCrOy
Cuprita CuO,
Danburita CaB,(Si50g)
Diopsida CaMgSiy0O4
Dioptasa CuSiO5(OH),
Flogopita KMg3(AlSi3049)(F,OH),
Fluorita CaF,
F-Topdzio Aly(F,OH),Si04
Hematita Fe, 043
Horneblenda Cas(Mg, Fe, Al)5(Al, Si)sO22(OH),
Ilmenita FeTiO4
Labradorita (Ca,Na)(Al,Si),Og
Magnetita Fe;0,
Niquelina NiAs
Ortoclasa KAISi3Og
Petalita LlAlSl4010
Pirofilita Al;Si4,010(OH),
Piropo Mg3Aly(SiOy)3
Quartzo Si0,
Riolita 69%* Si0O,
Rodocrosita MnCO;
Rodonita (Mn,Ca,Fe)SiO3
Soldalita Na,Al;3(Si04);Cl
Titanita CaTiOSi0,
Wollastonita CaSiO;

Zoisita CayAl3Si3012(0OH)

35
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As duas possibilidades para teste foram avaliadas: utilizando SEM como base e EPMA
como query (Cendrio I) e vice-versa (Cenadrio II). Os resultados, utilizando métricas de simila-
ridade booleanas e ndo-booleanas, para ambos os cendrios de avaliacdo sdo exibidos, respecti-

vamente, nas Tabelas 3.3 ¢ 3.4.

Tabela 3.3: Comparacao de métricas de similaridade booleanas para os Cenérios I e II.

Meétrica de Cenario 1 Cenario II
Similaridade Acuracia Chance do Usuario Acuriacia Chance do Usuério
dy(+) 90,48% 68,57% 85,71% 63,25%

do(-) comw =2 90,48% 70% 85,71% 64,68%

ds(+) comw = 90,48% 68,57% 85,71% 64,68%

dy () 85,71% 37,16% 66,66% 37,37%

ds(+) 90,48% 72,22% 90,48% 71,19%

dg(+) comw = 90,48% 72,22% 90,48% 71,19%

d7(-) comw =2 90,48% 72,22% 90,48% 72,62%

Tabela 3.4: Comparacdo de métricas de similaridade ndo-booleanas para os Cendrios I e II.

. ‘. Cenario I Cendrio 11
Tipo de Métrica de
L o . Chance L. Chance
normalizagdo similaridade Acuricia . Acuracia .
do Usudrio do Usudrio

ds(-)comp =1 90,48% 90,48% 85,71% 85,71%

ds(-)comp =2  80,95% 80,95% 80,95% 78,57%

ds(-)comp =3  80,95% 80,95% 76,19% 76,19%

Areatoral | 990) 90,48% 90,48% 80,95% 80,95%
dio(+) 66,66% 66,66% 90,48% 90,48%

dyy (+) 61,90% 61,90% 85,71% 85,71%

dia(*) 100% 100% 90,48% 90,48%

dis(-)comp =1 90,48% 90,48% 85,71% 85,71%

ds(-) com p = 100% 100% 90,48% 90,48%

ds(-) com p = 100% 100% 90,48% 90,48%

ds(-) com p = 100% 100% 90,48% 90,48%

Areado  dy(") 100% 100% 90,48% 90,48%
pico maior  dyo(*) 100% 100% 90,48% 90,48%
dia(+) 61,90% 61,90% 33,33% 33,33%

dia(+) 100% 100% 90,48% 90,48%
dis(-)comp=1  100% 100% 90,48% 90,48%

Note que medidas de similaridade booleanas apresentaram ‘“chances do usudrio” bas-
tante baixas. Isso, pela definicdo, dd-se uma vez que o sistema apresenta varias op¢des como
resposta. Neste contexto, o Cendrio I — que apresenta a base de dados de melhor resolugdo —
mostrou-se como preferivel em todas menos a tltima métricas de similaridade avaliadas.

Em relacdo as métricas de similaridade ndo-booleanas, observa-se a clara vantagem de
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Figura 3.1: Espectros do mineral Cromita das bases de dados (a) SEM e (b) EPMA.

se utilizar a normalizacio pela drea do pico maior. E evidente o comportamento estivel deste
tipo de normalizacdo, quase que independentemente da métrica de similaridade escolhida. Por
outro lado, nota-se o péssimo desempenho da distdncia Canberra para o problema em questao
quando comparada com as demais — em especial no Cendrio I com normalizacao pela drea total
e nos Cendrios I e II com a normalizacao feita pela drea do pico maior.

Fica claro também que ambas as métricas de avaliacdo de desempenho do sistema
apresentaram mesmos resultados quando os vetores de caracteristicas dos espectros ndo sao-
booleanos. Isso € bastante 6bvio, uma vez que hd uma infinidade de valores para cada caracte-
ristica do espectro, tornando quase impossivel a obtencao de um mesmo indice de similaridade
para dois espectros diferentes da base de dados.

A Figura 3.1 apresenta os espectros do mineral Cromita das bases SEM e EPMA. Note
que a Cromita foi, com sucesso, classificada (ver Tabela 3.4) mesmo com as grandes diferencas
em resolucdo — possivel falha do software QEMSCAM - dificultando a separagcdo de vérias
linhas espectrais e apresentando valores absolutos com um fator multiplicativo de mais de 11
vezes. Ao mesmo tempo, tais espectros ilustram o bom funcionamento dos métodos testados
mesmo quando ocorre a inversdo de intensidades de alguns picos (Al e Cr) — possivel falha do

software MLA.
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Tabela 3.5: Bases de dados em MINERAL SPECTRA (2014).

Base(s) de dados Mineral Férmula quimica
Thin window e Be window Anortita CaAl;Si5Og

Thin window e Be window Apatita Ca5(PO,)3(OH, F, Cl).
Thin window Cromita FeCry,Oy4

Thin window e Be window Diopsida CaMgSiy 04

Thin window e Be window Flogopita KMg3(AlSi3019)(F,OH),
Thin window e Be window  F-Topazio Al>(F,OH),Si0,4
Thin window e Be window Horneblenda Cas(Mg, Fe, Al)5(Al, Si)sO22(OH),
Thin window IImenita FeTiO;

Thin window Rodocrosita MnCOs3

Thin window Titanita CaTiOSiOy

3.3 Experimentos com dados pds-processados

Além das bases de dados utilizadas nos experimentos da secao anterior, aqui sao con-
siderados espectros reconstruidos! através de imagens disponiveis em MINERAL SPECTRA
(2014). Tal situacdo explora a robustez do método implementado, mesmo quando ha grande
perda de informacdes dos espectros originais, uma vez que as conversdes de dados numéricos
para imagens e vice-versa introduzem erros.

Os espectros originais em MINERAL SPECTRA (2014) foram obtidos sob duas tecno-
logias de aquisicdo: thin window — que, na pratica, capta energias de elementos leves (valores
para K1 menores que 1keV); e Be window — que desconsidera tais energias. Nos experimentos
aqui realizados, apenas espectros daqueles minerais que constam na base SEM, tomada como
base de dados referéncia, sdo utilizados. A Tabela 3.5 apresenta os mineiras considerados em
ambos os subconjuntos de dados, aqui denotados de acordo com a tecnologia de aquisi¢do em-
pregada, thin window e Be window.

Dois experimentos foram realizados considerando SEM como base de dados certificados
e tomando como query os espectros de thin window (Cendrio III) e os de Be window (Cenério
IV). Os resultados, seguindo a mesma notacdo utilizada na Se¢do 3.2, sdo exibidos nas Tabe-
las 3.6 ¢ 3.7.

Note que, como hd apenas 6 espectros na base Be window e 10 na base thin window, o
ndo reconhecimento de um mineral contribui fortemente para reducdo do valores de acurécia e

“chance do usudrio”. Grandes variagdes nos resultados referentes ao Cendrio III, onde valores

! Dados processados por Carolina Santos dos Santos, integrante do grupo de pesquisas relacionado a esse trabalho,
através de manipulagdo de imagens.
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Tabela 3.6: Comparacdo de métricas de similaridade booleanas para os Cenarios Il e IV.
Métrica de Cenario 111 Cenario IV

Similaridade Acuracia Chance do Usuario Acuracia Chance do Usuario
di(+) 80% 65% 83,33% 66,66%
dy(-) comw = 2 80% 65% 83,33% 66,66%
ds(-) comw = 80% 65% 83,33% 66,66%
dy () 80% 64,42% 83,33% 48,61%
ds(+) 90% 85% 83,33% 66,66%
dg(+) comw = 90% 80% 83,33% 66,66%
d7(-) comw = 2 90% 80% 83,33% 66,66%

Tabela 3.7: Comparacao de métricas de similaridade ndo-booleanas para os Cendrios Il e IV.
Cenario III Cenério IV

Tipo de Métrica de

. o L. Chance .. Chance

normalizagdo similaridade Acuricia g Acuricia g
do Usudrio do Usudrio

dg(-) comp =1 70% 70% 83,33% 83,33%

ds(-) comp =2 70% 70% 83,33% 83,33%

dsg(-) comp =3 70% 70% 83,33% 83,33%

Area total do() 70% 70% 83,33% 83,33%

dio(-) 70% 70% 83,33% 83,33%

dii (") 70% 70% 83,33% 83,33%

dia(*) 80% 80% 83,33% 83,33%

dy3(-) comp = 70% 70% 83,33% 83,33%

ds(:) com p = 60% 60% 83,33% 83,33%

ds(+) com p = 80% 80% 83,33% 83,33%

ds(-) comp =3 80% 80% 83,33% 83,33%

Area do do() 70% 70% 83,33% 83,33%

pico maior  dyq(+) 80% 80% 83,33% 83,33%

dii(+) 60% 60% 83,33% 83,33%

dia(") 80% 80% 83,33% 83,33%

dy3(-) comp =1 60% 60% 83,33% 83,33%

mais acurados sdo obtidos para métricas de similaridade booleanas, sdo observadas. Nota-se
inclusive que a “chance do usudrio” para ds(-) € maior que a acurdcia de todas as métricas
nao-booleanas aplicadas do mesmo cendrio, em ambos os tipo de normalizacao.
Independentemente da métrica de similaridade escolhida, a acurdcia mantém-se cons-
tante para os minerais da base Be window, onde apenas o mineral Anortita ndo é corretamente
reconhecido. Quando este mineral € submetido ao processo de reconhecimento, na maioria
das vezes, ele € confundido com o mineral Zoisita. A Figura 3.2 compara os espectros desses
minerais: Anortita e Zoisita. Note que tais minerais diferem apenas pelas concentragdes de

seus elementos (ver Tabela 3.1 ou Tabela 3.2) o que justifica os erros no reconhecimento. Note
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Figura 3.2: Espectros dos minerais (a) Anortita e (b) Zoisita da base de dados SEM e (c) Anor-

tita da base de dados Be window.

também que, apesar disso, esses minerais foram corretamente identificados no Cendrio I (ver

Tabela 3.4).
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4 CONCLUSOES

O presente trabalho estudou técnicas para proposta de um sistema de apoio a decisao
para reconhecimento de minerais através de seus espectros EDS de raios X caracteristicos.
Neste sentido, foram apresentadas varias combinacdes entre técnicas de pré-processamento para
extracdo de caracteristicas booleanas e ndo-booleanas e métricas de similaridade de mesmo es-
copo. A metodologia foi avaliada em dois contextos distintos: um com dados certificados,
obtidos sob diferentes configuracdes e equipamentos de aquisi¢do; e outro com dados recons-
truidos, o que dd um caréter forte de avaliagdo de robustez do sistema, uma vez que se tem
distor¢des intrinsecas ao processo de conversdo dos dados (sequéncia numérica para imagem, e
vice-versa).

Duas métricas de avaliagdo foram consideradas: a acuricia e a “‘chance do usudrio” —
particularmente til para avaliacdo dos resultados obtidos através de métricas de similaridade
booleanas. Os resultados mostraram que, quando considerados apenas dados certificados, mé-
tricas de similaridade ndo-booleanas reagem melhor. Ademais, a normalizacio pela drea do
maior pico no espectro, tende a trazer melhores resultados. Quando o método considera, para
teste, dados pds-processados, melhores resultados sao obtidos através da aplicacdo de métricas
de similaridade booleanas. Este fato nos leva a crer que novos estudos, tomando o presente
como base, devem ser realizados para entender esse comportamento.

Como trabalhos futuros pretende-se seguir buscando por bases de dados publicas para
avaliacdo de técnicas que estendam as aqui desenvolvidas. A combinag¢do de métricas de si-
milaridade booleanas, aplicadas como uma espécie de pré-processamento, juntamente com as
nao-booleanas pode trazer bons resultados, principalmente a medida que a base de dados cresce.
Tais resultados nao sdo testados no presente estudo uma vez que, com o uso de métricas pura-

mente ndo-booleanas, ja € possivel ter a taxa maxima de acertos nos Cenarios I e II.
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