préximo
artigo

L]

Anais XIV Simposio Brasileiro de Sensoriamento Remoto, Natal, Brasil, 25-30 abril 2009, INPE, p. 3253-3260.

Mapas Auto-Organizaveis Aplicados ao Mapeamento dBotencial Mineral
na Provincia Mineral de Carajas, Norte do Brasil

Emilson Pereira Leitt
Carlos Roberto de Souza Filho

! Universidade Estadual de Campinas — UNICAMP/IG
Caixa Postal 6152 — 13083-970 — Campinas-SP, Brasil
{emilson, beto}@ige.unicamp.br

Abstract. A preliminary Self-Organizing Map (SOM) was desgnwith the aim of integrating and searching
for patterns in airborne geological and geophysggahma-spectrometric and magnetic data of the Seste
region, Carajas Mineral Province. SOM is an unsviped Artificial Neural Network method that perfosra
non-linear mapping from a high-dimensional datacepto a 2-dimensional grid, whereas preserving the
topological relations in the original data. The S@Nt can be efficiently used in an integrated almation and
understanding of the internal relationships in da¢a. The K-means algorithm is applied to the SOM tp
reduce the number of mapped patterns so as tatdéeiinterpretation. Unfolding of the clustered @rid
associates each mapped pattern with the spatidgiqmosf each data point. Texture information isanporated

to the SOM classified map by integrating it witle thirst Principal Component of a multi-polarizedIB9SAR
(SIVAM/SIPAM) image of the study area, thereby pwoithg an end-product that can be useful for further
detailed investigations.

Palavras-chave:Carajas Mineral Province, airborne geophysics,hsfit aperture radar, self-organizing maps,
Provincia Mineral de Carajas, Aerogeofisica, Sytith&perture Radar, mapas auto-organizaveis.

1. Introducéo

Mapas Auto-Organizaveis (SOM S&df-Organizing Maps, Kohonen, 1995) tém sido
utilizados para andlise e deteccdo de padrdes eafosdaulti-dimensionais, tais como
geoquimicos (e.g. Penn, 2004); multi-espectraig. (8aveliev e Dobrinin, 1999); hiper-
espectrais (e.g. Penn, 2002); geofisicos (e.g.eK[@806), entre outros. Métodos de estatistica
multi-variada tradicionais normalmente ndo séo addqs para modelar dados com relagcées
ndo-lineares, distribuicbes n&o-normais, dados respaou descontinuos. A formacdo e
localizagc&o de depdsitos minerais sdo o resultadotdracéo entre diversos processos fisicos
que deixam assinaturas na forma de feicfes geal®gissociadas aos depadsitos. Tais feicdes
sao caracterizadas por respostas tipicas em uma@iaonjuntos de dados (e.g. geofisicos,
multi-espectrais, geoldgicos). A relacdo entre egliterentes tipos de dados e depositos
minerais conhecidos pode ser extremamente compkmeaser adequadamente modelada por
aproximacoes lineares. Além disso, os dados poderesparsos, descontinuos e formarem
distribuicbes ndo-normais, tornando ineficientephcacdo de métodos de estatistica multi-
variada tradicionais. SOM e outros métodos de Rb@esais Artificiais (e.g. Leite e Souza
Filho, 2008) sdo mais apropriados nestes casodpsgue o SOM tem a vantagem de néo
requerer de dados de treinamento.

O objetivo deste trabalho é demonstrar, de formeinpinar, a potencialidade da
utilizacdo de SOM na interpretacdo conjunta de sladwogeofisicos, geoldgicos e posterior
integracdo com dados de SAR (Synthetic ApertureaRacho intuito de auxiliar na
identificacdo de padrBes associados as mineradsapfesentes na regido de Serra Leste,
Provincia Mineral de Carajas (PMC), norte do BréSijura 1).

A area de estudo esté localizada entre os par&8800 E e 666.000 E e os meridianos
9.325.000 N e 9.347.400 N, Zona 22S. Representa amea chave na PMC devido a
diversidade de depdsitos minerais ali presentemp@zende diversos tipos de depdsitos de
classe mundial incluindo: (i) o depésito de Seretaéa (Au—Pd—-Pt) hospedado pelo grupo
Rio Fresco e pela Formacdo Aguas Claras (~ 2.68Cahral et al. 2002a; 2002b); (ii)
depositos de Cu-Mo—-Au (e.g., Serra Verde; Villas &antos, 2001) em rochas meta-
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vulcanicas do Grupo Rio Novo, proximas ao contaim @ Granito Estrela de 2.76 Ga
(Marschik et al. 2005); (iii) depdsitos de ferro emshas arqueanas de 2.76 Ga do Supergrupo
Itacailnas (e.g., Serra Leste); (iv) depdsitos daganés (e.g., Sereno; Coelho e Rodrigues,
1986) hospedado pelo Grupo Rio Fresco; e depatasomo—-EGP (Elementos do Grupo da
Platina; e.g., Luanga) associados com complexogoaaltramaficos (Suita, 1988).

2. Dados

Os dados aero-gamaespectrométricos foram coleto4993 pela empresa GEOMAG,
utilizando detectores de cristais de Nal ativados Talio, a 60 m de altitude, ao longo de
linhas de vbo orientadas na direcdo E-W, perpeftati@otrend de rochas do Grupo Rio
Novo. Ao longo dessas mesmas linhas de voo, foretatlos os dados aero-magnéticos pela
Geoterrex-Dighem, em 1999, a 120 m de altitude.

Os dados geofisicos foram pré-processados paracémode dados espurios e
interpolados utilizando algoritimo de curvatura imia (Briggs, 1974), formando grids de
concentracdo de Th, K, U e do campo magnético, twmbah espacamento de 62,5 m. O IGRF-
1995 (International Geomagnetic Reference FieldG@A, 1996) foi removido do campo
magnético total e os dados foram microniveladoa pamocdo de ruidos remanescentes ao
longo das linhas de voo. Posteriormente, foramutadas as derivadas direcionais do campo
magnético anébmalo e amplitude do sinal analiticBAA(Roest et al. 1992). Os mapas das
derivadas direcionais enx-e -y serviram para tracar eixos magnéticos a partirqu@ass foi
elaborado um mapa dheffers de 200 m ao redor desses eixos, até um maximoaera.

O mapa de litologias foi utilizado como dado catem) no qual uma sigla representando
a litologia esta associada a cada célulgrid Todos ogyrids sdo compostos por 511 x 360
células com espacamento de 62,5m entre elas.

3. Mapas Auto-Organizaveis (SOM Self-Organizing Maps)

O algoritmo do SOM, também conhecido como Rede deoKen, foi desenvolvido pelo
Fisico Finlandés Teuvo Kohonen (Kohonen, 1995). SOdisiste em uma matriz de
elementos chamados neurdnios, nés ou unidadesmesia arranjados em matrizes de baixa
dimensionalidade (1-D ou 2-D), o que facilita eermptetacdo. Os elementos da matriz podem
ser representados por hexagonos, retangulos omedmo formas irregulares justapostas.
Associado a cada unidade existe o vetor prototjomy a mesma dimensionalidade em
relacdo aos vetores de entrada. A imagem de um detentradx na matriz SOM, também
conhecida como matriz-Ug& a unidadem; que mais se aproxima de Esta unidade é
chamada de unidade de melhor ajy&est Matching Unit - BMU) ou unidade vencedara
Usando uma medida de dissimilaridaife, m; ), esta unidade € representada pelo indice:

¢ = arg min {d(x, m; )}, (1)
e 0s vetores protétipo sdo atualizados iterativéensegundo a equagao:

m; (t+1) =m; () +a(t) hi (1) [x(1)- mi ()] (2)
he (t) representa uma funcéo de nucleo de vizinhancaipaedentro de um raio pré-definido,
geralmente grande no comeco do treinamento e qureste com o0 aumento das iteracoes,
definindo quais unidades e o quando elas serdadafetfpor cada um dos vetores de entrada.
a(t) € a razéo de aprendizado e também decresce eloranbcesso de treinamento.

Deste modo, 0s vetores prototipos sdo atualizadofmina a seguirem os vetores de
entrada de uma maneira ordenada. Como resultadwetoses prototipos de unidades
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proximas uma das outras sdo similares e, portantmatriz SOM preserva a relagcéao
topoldgica dos vetores de entrada. O erro de qaaaydto é dado por:

ger = %gux(t)— m, (t)ﬂ : 3)

ondeN é o numero de vetores de entrada que forma o peitdtipo m;. Para agrupar as
unidades da matriz SOM em classes similares, fbzado o algoritmoK-means, onde o
namero de classésfoi definido com auxilio do indice de Davies-Baunl@Davies e Bouldin,
1979).

3. Resultados

A Figura la apresenta a matriz SOM, obtida utilitaee 12 x 10 unidades. Os menores
valores nesta matriz indicam as menores dissimddes entre os vetores prototipo e os
vetores de entrada e sdo representados por caass Por outro lado, os maiores valores
indicam as maiores dissimilaridades e sao repradestpor cores quentes. A matriz SOM foi
reclassificada em 9 classes pelo algorittameans (Figura 1b). O programa SiroSOMO© v 2.0
foi utilizado para o calculo do mapa SOM e posteralassificacao.

Na Figura 2, cada hexdgono da matriz SOM foi relesado de acordo com a
quantidade de vetores de entrada utilizados parar @e vetor prototipo correspondente.
Quanto maior o hexagono, maior a quantidade deegtle entrada utilizada. A Figura 3
apresenta diagramas de dispersao das unidadespdoS@aM, indicando as cores das classes
SOM da Figura 1b. As contribui¢ges individuais dela variavel de entrada para a matriz
SOM séao apresentadas nos planos das componergesa(B). As Figuras 5 e 6 mostram,
respectivamente, a distribuicdo espacial do mapd S€-classificado e a distribuicdo
espacial do erro de quantizacdo. O histograma daildiicdo do erro de quantizacéo
apresenta média de 1,07 (Figura 7). O mapa SONassificado foi sobreposto a imagem da
Primeira Componente Principal dos dados SAR R99FBI-SIVAM, nas polarizacdes
HH, HV e VV, através da transformacBinie-Saturation-Value, onde a componentéue foi
representada pelo mapa SOM reclassificado, a coempe@8aturation foi representada por
um valor constante e igual a 0.6, e a componéaitge foi substituida pela imagem SAR.

(a) (b)

U-matrix | ijeans Clusters

Figura 1. (a) Matriz SOM. Cada hexagono representa um vptototipo. Para melhor
visualizacdo e contraste entre as unidades, azm@apieenchida com valores indicatrizes
linhas e colunas adjacentes aquelas que conténs.ddxjaviatriz SOM reclassificada em 9
classes definidas pelo algoritr{emeans.
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Figura 2. Mapa SOM reclassificado com legendas das litabgbbrepostas. O tamanho dos
guantidade de vetoresnttada associados aos respectivos

hexagonos é proporcional a
vetores prototipos. As cores sdo equivalentes &sgima 1b.

TQDL: coberturas lateriticas
guaternarias

EoPgrC: granito cigano
ACLum: dunitos e peridotios
ACLgg: gabros de granulacéo
grossa

ACLg: gabros

ACLal: anortositos e leuco-
gabros

AgrE: granite estrela

ARNX: sericita-clorita-xistos e
talco-xistos;

ARNvb: rochas vulcéanicas
bésicas

ARNunvb: rochas méficas e
vulcancias bésicas

ARNumi: rochas ultra-maficas
néo-diferenciadas

ARNmMXx: rochas méficas e
xistos

AgrGngt: granites tonaliticos e
gnaisses

AgrGngtton: tonalitos e
granitos pluténicos

AgrGni: granitos nao-
diferenciados e gnaisses;
ARNQq: quartzitos

ARNmM: meta-pelitos e meta-
siltitos

(a) (b)
60 Coeficiente de Correlagao = 0.64251 250 Coeficiente de Correlagao = -0.61461
&0 200 o
40 ..
B . . E 150
g E 2
=30 o ® £ d
< - ® . @ < o
. o © -® %100
20 _ ° : ® .. 2 { \3.‘ ©
¢ [ B
1o} t,’,fo’ %0 ., ®
0 0 Rt At
5 10 15 20 25 30 35 40 45 5 10 15 20 25 30 35 40 45
K (%) K (%)

Figura 3. Diagramas de dispersdo das unidades SOM colarcmasas cores do mapa SOM

reclassificado da Figura 1b. O tamanho de cadaloigcproporcional a quantidade de vetores
de entrada utilizados para a determinacdo do vatmdtipo representante da respectiva
unidade. (a) Concentracdo de Toério contra conogidrde Potassio. (b) Amplitude do Sinal

Analitico (ASA) do campo magnético andbmalo contcacentracao de Potassio.
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Figura 4. Planos de componentes de cada variavel de enirbida concentracéo de Toério, U
= concentragdo de Uranio, K = concentracdo de HiotaaSA = Amplitude do Sinal
Analitico, MAGB = Buffers em torno de eixos magnéticos. As litologias foramdificadas
numericamente de forma nao-ordenada.
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Figura 5. (a) Distribuicdo espacial do mapa SOM reclasgificaobre ungrid de tamanho e
espacamento equivalente @ogls de entrada.

3257



Anais XIV Simposio Brasileiro de Sensoriamento Remoto, Natal, Brasil, 25-30 abril 2009, INPE, p. 3253-3260.

9.346 |
9.344 |
9.342

9.34 f
9.338 f
9.336 |
> 9334 |

(m x 10°%)

9.332 |
9.33 |
9.328 f

9.326 |

635 64 645 65 655 66  6.65
X (m x 10%)

Figura 6. Erro de quantizacdo associado a cada vetor grotdé matriz SOM.
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Figura 7. Histograma da distribuicdo do erro de quantizagio estatistica basica incluida.
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Figura 8. Mapa SOM reclassificado sobreposto a imagem iaci*ta Componente Principal
dos dados R-99B/SAR(SIPAM/SIVAM), nas polarizack#id, HV e VV. As ocorréncias
minerais reconhecidas na area sdo indicadas poasr

4. Discusséo e Conclusdes

O mapa da Figura 2 é uma excelente forma de analis@apa SOM e compara-lo com as
litologias da area de estudo. As coberturas latasitestdo distribuidas, em sua totalidade, na
classe 3 (Figura 5), regido onde localiza-se o slapdle Fe de Serra Leste. As rochas do
complexo mafico-ultramafico Luanga estdo associadelsse 4 (Figura 5), relacionada ao
depdsito de Cr-EGP presente neste complexo. Aecg¢Bigura 5) mapeou os meta-pelitos e
meta-siltitos, estando também associada a valategriediarios da concentracdo de Torio,
valores baixos do campo magnético e valores iniiéries a altos da concentracdo de
Potassio. Nesta classe encontra-se o deposito-dRt-Rd de Serra Pelada.

Os resultados gerados neste trabalho mostram agmitdade do SOM na integracéao e
interpretacdo conjunta de dados remotos multi-deioeris, aplicados ao mapeamento do
potencial mineral em areas de densa coberturaalegetmo a Provincia Mineral de Carajas.
Em uma etapa futura, a classificacéo textural prdaiimagem R-99B/SAR(SIPAM/SIVAM)
permitira a incorporacao de classes texturaisatzoed¢do do mapa SOM.
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