Analise do teor de 6xido de nidbio (Nb,Os5) na etapa de
flotacao utilizando imagens de textura

Fabio Lucas de Almeida, Douglas Farias Cordeiro, NUbia Rosa da Silva

Resumo O emprego de técnicas da inteligéncia artificial esta cada vez mais popular em ramos
industriais para controle de processos. Este trabalho investiga, através de aplicagbes que usam
aprendizado de maquina, a predicao do teor quimico Nb205 nas espumas geradas a partir da
etapa de flotagao no beneficiamento mineral do niébio em uma empresa de mineragdo. A partir
de imagens digitais das espumas de flotacdo de nidbio é proposto um método para agrupar as
mesmas em grupos baseados no tamanho das bolhas presentes na espuma. E demonstrado
forte relacdo dos grupos com o teor quimico que implica na investigagao de um modelo de inte-
ligéncia artificial com o objetivo de classificar as imagens. Por fim, € demonstrado acuracia entre
70% e 85% pelos modelos propostos e os resultados sdo brevemente discutidos.

1 Introducao

A mineragao é uma atividade econémica e industrial que constitui-se da extragio e do bene-
ficiamento de substancias minerais do subsolo (FARIAS, 2002). Para concentrar o teor mineral,
diversas etapas sao realizadas, dentre elas a flotagao. A flotagdo geralmente € a Gltima etapa de
concentracao, nela é realizada uma separacao feita numa suspensao em agua (polpa) onde as
particulas que se deseja flotar sao capturadas por bolhas de ar e levadas a superficie formando
uma espuma (LUZ; SAMPAIO; ALMEIDA, 2010). Essa espuma apresenta caracteristicas visuais
semelhantes que podem servir de indicativo para controle do processo. O material final gerado
nessa etapa deve obedecer um certo limite minimo de qualidade, de tal forma que se a qualidade
estiver acima do limite ha potencial de maior producao reduzindo a qualidade até o limite estipu-
lado. Assim como, se a qualidade estiver abaixo do limite &€ necessario reduzir a producao para
entregar um material final dentro da especificagao.

Conforme abordado por Fu e Aldrich (2019) a imagem de flotagcdo capturada em diferentes
cenarios operacionais geram distintos tamanhos de bolhas que podem indicar um valor aproxi-
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mado de concentragao do teor analisado. Dessa forma, uma tarefa de aprendizado de maquina
que possa classificar a imagem de flotacdo de acordo com o tamanho de bolha também indicaria
um valor aproximado de concentrado, estes dados serviriam como um norteador para a equipe
de produg¢ao se guiarem nos ajustes de processo.

O uso de recursos computacionais e automagao nas industrias trazem diversos beneficios
como monitoramento dos indicadores chaves de processos, antecipacdo de correcoes em
maquinas e processos, dentre outros (VIEIRA, 2006). Ao monitorar materiais que apresen-
tam caracteristicas fisicas semelhantes e padroes visuais relacionados pode-se aplicar técnicas
de visdo computacional para identificar comportamentos diferentes, que s6 seriam percebi-
dos por um técnico especialista, e classifica-los em variados cendrios ou classes, ganhando,
com isso, agilidade na analise pois maquinas nao se cansam (ALDRICH et al., 2010; CAO et
al., 2013; ESTRADA-RUIZ; PEREZ-GARIBAY, 2009; FU, Yihao; ALDRICH, Chris, 2018; FU;
ALDRICH, 2019; JAHEDSARAVANI; MASSINAEI; MARHABAN, 2017; KISTNER; JEMWA; AL-
DRICH, 2013).

O estudo publicado por Weixing e Liangqin (2016) apresenta bons resultados para extrair ca-
racteristicas das imagens de flotagéo utilizando descritores de textura a partir de uma matriz em
nivel de cinza (GLCM) das préprias imagens. Com esses descritores é possivel aplicar técnicas
de agrupamento como o k-means para particionar os dados em diferentes categorias com carac-
teristicas proximas e modelar a base de dados. A partir de um modelo de dados supervisionado
€ possivel aplicar técnicas de aprendizado de maquina supervisionado.

O trabalho de Fu e Aldrich (2019) investiga o uso de algoritmos que englobam o aprendizado
de maquina e a visao computacional chamados de Rede Neural Convolucional (CNN). Uma Rede
Neural Convolucional € um algoritmo preparado para captar uma imagem de entrada, atribuir
importancia e pesos a varios aspectos da imagem e ser capaz de diferenciar um do outro. Na
oportunidade os autores apresentaram um estudo de caso realizado na etapa de flotagdo de
uma industria de platina. As imagens foram coletadas em quatro regimes operacionais em que
a taxa de fluxo de ar teve variagdo para caracterizar diferentes tamanhos de bolhas da espuma
de flotagdo e gerar diferentes faixas de valores de teor concentrado de platina. Essas imagens
serviram de treinamento para um modelo de CNN que obteve éxito em classificar as imagens
nas categorias corretas. A correta classificagao pelas caracteristicas observadas na espuma de
flotagao puderam justificar o método como um bom preditor da taxa de concentragao do teor de
platina.

Para este caso de estudo, imagens foram obtidas de uma célula de flotagdo de nidbio na
empresa CMOC Brasil, localizada em Catalao/GO. O objetivo deste trabalho € desenvolver
uma metodologia utilizando essas imagens de flotagdo de nidbio e indicar, aproximadamente,
a concentragao do teor de 6xido de nidbio (NboOs) por meio do uso de técnicas de visdo compu-
tacional e aprendizado de maquina para ajudar nas tomadas de decisdo da equipe de produgao.

Este trabalho esta organizado no processo de amostragem dos roétulos e aquisigao das ima-
gens, nesta etapa uma abordagem utilizando segmentacao por tamanho de bolha é aplicado
a fim de modelar a base de dados para treinamento supervisionado. O algoritmo genérico de
rede neural convolucional é brevemente explanado bem como a arquitetura ResNet50 empre-
gada no experimento. O descritor de textura Local Binary Patterns também é explorado para fins
de comparagao de resultados. Por fim, os experimentos sdo realizados sobre a base de dados
coletada e os resultados sao brevemente discutidos.
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2 Aquisicao e modelagem da base de dados

Para o processo de aquisicao dos dados uma camera digital instalada no Gltimo estagio da
flotacdo de nidbio foi usada para capturar imagens da espuma com um intervalo de trinta se-
gundos. As imagens foram geradas em formato JPG com resolucao 256x256 pixels, conforme
ilustrado na Figura 7.

Para aquisigao dos teores os resultados foram gerados através do método de amostragem
da prépria empresa, gerando um resultado a cada duas horas que representa todo o material
passado nesse intervalo. Para que o resultado represente toda a flotagdo e ndao apenas uma
parte dela o ponto amostrado foi na descarga do produto flotado, conforme a Figura 1 representa.
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Figura 1: Ponto de amostragem.

3 Arquiteturas de Rede Neural Convolucional

A rede neural convolucional (CNN) é um tipo de arquitetura profunda que pertence a classe
das redes neurais profundas e vem demonstrando desempenho satisfatério no processamento
de dados bidimensionais com topologia em grade, como imagens e videos. Esse tipo de rede
tem inspiragédo biolégica no coértex visual animal que € formado por um conjunto de neurénios.
Ao ver algo, esses neurbnios sao ativados hierarquicamente, e cada um detecta um conjunto
de atributos sobre o que foi visto (LIU et al., 2017). Dessa forma, eles atuam como filtros sobre
0 espaco de entrada e sao adequadas para explorar a forte correlagao espacial presente nas
imagens naturais.

Existem diferentes variagdes de arquiteturas de CNN que podem ser encontradas, porém, em
uma arquitetura basica de uma CNN estao presentes trés tipos de camadas consideradas funda-
mentais que sao as camadas de convolugao, agrupamento e totalmente conectadas, podendo ser
encontradas uma ou mais destas camadas dependendo da arquitetura abordada. Assim como
mostrado na Figura 2, uma imagem é inserida diretamente na rede seguido por varios estagios
de convolugdo e agrupamento. Posteriormente, representacdes dessas operagdes alimentam
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uma ou mais camadas totalmente conectadas alcangando a ultima camada que gera o rétulo da
classe.
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convolugdo agrupamento convolugdo agrupamento conectadas prevista

Figura 2: Arquitetura padrao de uma CNN.

As camadas convolucionais servem como extratores de caracteristicas e, assim, aprendem as
representacdes de caracteristicas das imagens de entrada (RAWAT; WANG, 2017). Os neurdnios
nas camadas convolucionais sdo organizados em mapas de caracteristicas, ilustrado na Figura
3. Cada neurdnio em um mapa de caracteristica (em verde) tem um campo receptivo que é
conectado a uma vizinhanga de neurbnios na camada anterior (em vermelho) por meio de um
kernel (em azul), que € um conjunto de pesos treinaveis. Nas entradas sao realizadas operagoes
de convolucéo sobre o kernel para calcular um novo mapa de caracteristicas, e nos resultados
dessa convolugédo sdo aplicados uma fungédo de ativagdo nio linear. E importante observar que
para gerar cada mapa de recursos o kernel é compartilhado por todos os locais da entrada.
Todos os neurdnios dentro de um mapa de caracteristicas tém pesos de kernel restritos a serem
iguais, no entanto, mapas de recursos diferentes na mesma camada convolucional tém pesos de
kernel diferentes, de modo que varios recursos podem ser extraidos em cada local.
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Figura 3: Operagao realizada na camada convolucional.

A camada de agrupamento geralmente é aplicada ap6s as camadas de convolugao. A fungéao
dessa camada é reduzir a dimensionalidade dos dado na rede. Essa redugao é importante por
questdes de agilidade no treinamento, mas principalmente para criar invariancia espacial, isto €,
nao deixar a rede sensivel a posicao de, por exemplo, um objeto na imagem. Diferentes funcoes
sdo encontradas na literatura, porém a mais utilizada é a fungdo de maximo (RAWAT; WANG,
2017). Conforme ilustrado na Figura 4, a funcdo de agrupamento maximo é aplicada sobre um
mapa de caracteristica de tamanho 4x4 e um campo receptivo de tamanho 2x2 com passo 2
propagando o valor maximo encontrado para a proxima camada, reduzindo a altura e a largura
do mapa de caracteristica.
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Figura 4: Fungao de agrupamento maximo.

3.1 ResNet50

O trabalho de He et al. (2016) introduziu a estrutura de aprendizado profundo residual ao
campo das redes convolucionais profundas e conquistou o primeiro lugar na competicao de
classificagdo da Large Scale Visual Recognition Challenge de 2015. Segundo os autores, ao
se projetar redes cada vez mais profundas em algum momento a acuracia ficara saturada, atin-
gindo seu limite. Para conseguir contornar o problema e construir arquiteturas mais profundas
apresentam a estrutura residual.

Assim como ilustrado na Figura 5, a ResNet50 recebe como entrada uma imagem no formato
224x224x3 e aplica uma primeira camada convolucional com 64 unidades de kernel com tama-
nho 7x7 e passo 2. Em seguida uma camada de agrupamento com a fungao de agrupamento
maximo com tamanho 3x3 e passo 2 é executada. Nas estruturas residuais 3 camadas convolu-
cionais empilhadas formam um bloco: a primeira com kernel de tamanho 1x1 é responsavel por
reduzir a dimensao; a segunda com kernel de tamanho 3x3 executada o mapeamento sobre a
dimensao reduzida; a terceira camada com kernel de tamanho 1x1 é responsavel por aumentar
a dimensao.
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Figura 5: Arquitetura da CNN ResNet50 com 49 camadas convolucionais (C1,1, C2,1, ..., C5,9),
2 de agrupamento (P1 e P2) e 1 totalmente conectadas (FC1).
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4 Descritor de textura Local Binary Patterns

Local Binary Patterns (LBP) é um descritor de textura que se tornou bastante popular pela
publicacdo do estudo de Ojala, Pietikainen e Maenpaa (2002). A ideia do descritor & comparar
cada pixel de uma imagem com sua vizinhanca de pixels ao redor. O método é aplicado sobre
uma imagem em nivel de cinza, onde o valor de cada pixel da imagem é comparado com os
valores de uma vizinhanga de pixels de tamanho r, se o valor do pixel central for maior ou igual
que seu vizinho o valor 1 é definido, caso contrario, o valor 0 é definido na matriz de saida
conforme ilustrado na Figura 6.

No préximo passo a matriz € representada em valor decimal, para isso cada valor vizinho
definido na etapa anterior é representado em fungao de 2, iniciando no sentido horario, ilustrado
na Figura 6. Com o valor decimal representando o pixel central inicial, o valor é entdo armazenado
na matriz LBP de saida e outro pixel central é escolhido até que a imagem seja completamente
percorrida. A abordagem usando descritor LBP € um poderoso recurso para classificagao de
textura.
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Figura 6: Método LBP de comparacao de pixels.

5 Experimentos

A fim de agrupar os dados em categorias para posterior aplicagao dos algoritmos de aprendi-
zado de maquina com uma abordagem supervisionada em um modelo de classificagao, os dados
de teores foram agrupados através do método tamanho de bolha. O método de agrupamento por
tamanho de bolha é proposto por Weixing e Lianggin (2016) que a partir de quatro imagens,
escolhidas manualmente com base no tamanho da bolha, em escala de cinza aplica o método
threshold de segmentacao de imagens para criar uma imagem binéria. Conforme ilustrado na
linha 2 da Figura 7, essa segmentagao consegue definir bem as areas brancas do topo das bo-
Ihas e é possivel observar que a medida que as bolhas aumentam de tamanho as areas brancas
ficam mais densas, isto é, mais pixels brancos agrupados em uma regidao menor e separados por
grandes espagos pretos. Dessa forma, analisando a propriedade de area dessas regides brancas
¢ possivel identificar as imagens da classe tamanho de bolha super grande.

Para explorar as demais classes, o recurso de textura de matriz de co-ocorréncia de nivel
de cinza (GLCM) é sugerido por Weixing e Liangqin (2016) para descrever a propriedade de
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Figura 7: Segmentagao de imagens baseado no tamanho da bolha. Classes de bolhas (A) pe-
queno, (B) médio, (C) grande, (D) super grande apresentadas em (1) escala de cinza, (2) regioes
brancas extraidas e (3) regides brancas com areas de interesse.

contraste sobre as imagens. A partir das imagens da Figura 7 é calculado a matriz GLCM nos
angulos de 09, 45° 90° e 135° e extraido a propriedade de contraste de cada angulo. Com a
média dos valores de contraste, exibidos na Tabela 1, é possivel observar diferentes faixas de
valores encontrados para as classes de imagens propostas.

Tipo de imagem|Pequeno|Médio|Grande|Super grande
Contraste 1,58 | 0,65 | 0,57 0,39

Tabela 1: Propriedade de contraste extraida da GLCM.

Sendo assim, um método que combina o tamanho da area da regidao branca e a propriedade
de textura &€ empregado para classificar as imagens com base no tamanho da bolha das espumas
de flotacao de niébio e agrupar as imagens do conjunto de dados em classes definidas. Um total
de 3656 imagens de espuma de flotagao de nidbio foram coletadas e agrupadas pelo método
descrito, a distribuicédo final das imagens podem ser visualizadas na Figura 8.

A partir das imagens agrupadas ¢ investigado a relagao do teor de concentrado de 6xido de
niobio Nb,Os nas classes formadas. A Figura 9 exibe as estimativas da tendéncia central para
o valor de teor concentrado de Nb,Os em cada classe e plota todas em um eixo para fins de
comparagao entre as diferentes classes existentes. Analisando as classes formadas acima e a
Figura 9, é possivel observar uma relagao entre as classes e os teores, em que a medida que o
tamanho de bolha aumenta o valor de Nb>,Os também é maior.

Partindo do principio onde as imagens identificam as classes, e as classes representam um
valor de teor aproximado, um modelo de classificagdo € proposto usando o descritor de textura
LBP e a arquitetura de CNN ResNet50.
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Figura 9: Tendéncia central dos valores de teor de Nb>Os dentre as classes.

5.1 Resultados com descritor LBP

O método LBP invariante a rotacdo, da biblioteca skimage, foi inicializado com 24 pontos
vizinhos e tamanho de raio 8. Todas as imagens foram descritas gerando 26 caracteristicas
para cada imagem. Os modelos Linear Support Vector Classification (SVC), k-nearest neigh-
bors (KNN) e Random Forest Classifier foram utilizados neste experimento. Os resultados de
acuracia foram calculados pelo método cross-validation, da biblioteca sklearn, com os dados de
entrada sendo as caracteristicas e rétulo das imagens. O tempo de execugao do algoritmo para
descrever as imagens e classifica-las com os modelos acima foi de 02:24 minutos. As médias
dos resultados de cada método de classificagao podem ser visualizados na Tabela 2.

SVC|KNN|Random Forest
Acuracia|71%|76% 79%

Tabela 2: Resultados usando descritor LBP.
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5.2 Resultados com ResNet50

No experimento o conjunto de dados foi dividido em trés outros conjuntos através da biblioteca
Sklearn: treino com 70% treino, 20% validagao e 10% teste. Os conjuntos de treino e validagao
foram carregadas sem a aplicacao da técnica de data augmentation e o modelo, construido com
a biblioteca Keras, foi iniciado sem a utilizagao de transferéncia de aprendizado. O treinamento
levou um tempo de 11:43 minutos e a métrica final do modelo avaliada sobre o conjunto de
dados de validagao foi de 81,69% de acuracia e valor de erro 0,44. Isso significa que o modelo,
a partir de uma imagem de flotagao de nidbio qualquer, consegue predizer a classe, definida na
metodologia, com no minimo 81% de precisao. A Figura 10 mostra o resultado de previsao sobre
o conjunto de teste através da matriz de confusdo com 85% de precisao.
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Figura 10: Matriz de confusao prevista do ResNet50 sobre os dados de teste.

6 Discussao final

Para resumir, nesta investigagao, foi explorado arquiteturas de rede neural convolucional Res-
Net50 e descritores de textura como o Local Binary Patterns para o desenvolvimento de sensores
de imagem de espuma de flotagao de nidbio. As seguintes conclusdes podem ser tiradas deste
estudo:

- A forte relagdo do teor com as classes pode ser explicada pelo método que classifica as
imagens com relagdo ao tamanho das bolhas na espuma de flotagdo. Essas bolhas sao
responsaveis por capturar as particulas minerais de Nb,Os e arrasta-las a superficie (LUZ;
SAMPAIO; ALMEIDA, 2010). Portanto, essas classes podem ser vistas como cenarios ope-
racionais diferentes que geram diferentes faixas de valores do teor concentrado mineral es-
tudado.

« A aplicacdo de redes neurais profundas mostrou uma pequena melhora na acuracia quando
comparado ao descritor LBP. Na CNN o custo computacional € maior devido as 49 camadas
convolucionais que iteram sobre o espaco de entrada das imagens resultando em aproxi-
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madamente 25 milhdes de parametros treinaveis. Por outro lado, o descritor LBP compara
cada pixel com sua vizinhanga gerando valores da mesma dimensao da imagem de entrada.
A diferenga é perceptivel no tempo de treinamento dos algoritmos, porém ambos os mo-
delos depois de treinados podem realizar predi¢cdes rapidas sobre uma imagem qualquer.
Como o experimento € realizado sobre uma quantidade limitada de imagens, uma aborda-
gem utilizando CNN seria mais preferivel devido a melhor acuracia e ao tempo de treinamento
relativamente baixo.

Assim como no estudo de caso de platina no trabalho de Fu e Aldrich (2019) este estudo mos-
tra potencial em investigar a aplicacdo de sensores em imagens de flotagao de um dominio
diferente, como o de niébio.

E comprovado que a classificacido de uma imagem qualquer de espuma de flotagdo de nidbio,
entre as classes indicadas neste estudo, também indica um valor aproximado do teor concen-
trado mineral de Nb>Os. Essa indicacao pode ser usada para auxiliar na tomada de decisao
no controle de processo, em um cenario onde a produgéo é inversamente proporcional a qua-
lidade, e onde o resultado da qualidade do produto final s6 é entregue em grandes intervalos
de tempo.
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