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PROPOSTA DE METODOLOGIA PARA A ANALISE DE IMAGENS
TOMOGRAFICAS DE ARGAMASSAS LEVES REFORCADAS COM FIBRAS
UTILIZANDO TECNICAS FUZZY E ALGORITMOS DE CLUSTERIZACAO

RESUMO

Um das formas de reduzir o impacto ambiental de residuos perigosos como é o
caso do Etileno-Acetato de Vinila (EVA) é sua reutilizagdo em misturas utilizadas por
outras industrias. Este € o0 caso a da construcdo civil, na qual é possivel utilizar
misturas de argamassas leves, com boas carateristicas acusticas e térmicas sem
precisar do aumento da espessura. A diminuicdo da massa especifica também
diminui custos de producéo e traslado. Nao entanto a adicdo deste agregado muda
suas carateristicas mecanicas aumentando as possibilidades de fissura quando
submetido a carga. Fibras podem ser utilizadas para seu reforco, funcionando como
pontes de tens&o. Neste trabalho estudamos uma mistura de argamassa leve com
residuos de EVA e reforcada com fibras de piacaba. Para analisar a estrutura destas
misturas construimos uma metodologia de caraterizacdo que utiliza como base
imagens tomograficas de amostras do material e analisa suas carateristicas usando
algoritmos de clusterizacdo (k-means e c-means) e um controlador fuzzy, que
permitem agrupar objetos no interior da imagem da amostra usando critérios de

similaridade como densidade, area, cor e excentricidade.

Palavras chaves: micro tomografia, caracterizacdo de materiais, processamento de
imagens, clustering, l6gica fuzzy, argamassas leves, EVA, fibras de piacaba.



A METHODOLOGY PORPOSE FOR TOMOGRAPHIC IMAGE ANALYSIS OF
LIGHTWEIGHT MORTAR REINFORCED WITH FIBERS USING FUZZY
TECHNIQUES AND CLUSTERING ALGORITHMS

ABSTRACT

A way to reduce the environmental problem caused by industrial residues like
the Ethylene Vinyl Acetate is to reuse them in mixtures used by other industries. This
the case of civil construction industry, where is possible to use, lightweight mortars
with good acoustic and thermal characteristics without increasing the thickness of the
structures. The specific mass decrease also reduces, the transportation and
production costs. However, the inclusion of these aggregates change the mechanical
characteristics of the mortar mixtures increasing the cracks propagation when a load is
applied. One solution for this problem is to introduce fibers in the mixtures. The fibers
act as stress bridges, reinforcing the final product. In this work we study a lightweight
mortar mixture with EVA residues and reinforced with piassaba fibers. A
characterization methodology is built based on microtomographic images of the
different mixtures and using clusterization algorithms (k-means and c-means) and a
fuzzy controller. This methodology allows to group the objects in the images using

similarity criteria like density, area, color and eccentricity.

Key words: microtomography, material characterization, three-dimensional images,
parallel processing, lightweight mortar, EVA, piassaba fibers.
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1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos o0s avancgos tecnologicos e 0 crescente processo de
urbanizacdo vem agredindo cada vez mais 0 meio ambiente, principalmente no alto
indice de exploracdo de recursos naturais e no descarte de residuos solidos na

natureza.

Uma alternativa que reduz este problema da degradacéo e gera um aumento
nos lucros é a reciclagem e reutilizacdo de residuos provenientes de processos

industriais.

No Brasil se encontra um dos maiores parques industriais calcadistas e um
mercado consumidor muito grande, gerando milhares de toneladas de residuos por
ano. Dentre estes residuos esta o EVA (Etileno-Acetato de Vinila), polimero que ndo
€ biodegradavel e de dificil reciclagem ou descarte, pois sua incineracdo gera gases
toxicos e o material ndo pode ser reintegrado ao seu processo de producdo. Outro
problema com o EVA ¢é a sua baixa densidade, o que torna necessario grandes area

para estocar os grandes volumes gerados.

A industria de construcao civil possui uma vasta opcdo de matérias primas e
um grande numero de componentes aplicados nos processos construtivos que

podem ser utilizados residuos de outras industrias, como minerais e agroindustriais.

Essas industrias da construcdo civil produzem concretos e argamassas
chamados de especiais, devido as suas caracteristicas diferenciadas das misturas
de concretos e argamassas tradicionais. Entre esses concretos e argamassas
especiais estdo 0s concretos e argamassas leves, que tem como caracteristica a
sua baixa massa especifica, obtida pela substituicdo de materiais sélidos por ar.
Essa substituicdo € feita com a incorporacdo de ar, espumas ou outros agregados

com altos indices de vazios.

Entre as solugdes de reutilizagdo de residuos industriais que agridem o meio
ambiente estdo as misturas de cimento com residuos de EVA resultantes da
industria calcadista (GARLET; GRAVEN, 1997). Essas misturas melhoram as



propriedades acusticas e térmicas do ambiente sem um aumento significativo na
espessura do material (MEHTA; MONTEIRO, 1994).

Entretanto, a introducdo destes residuos diminui as propriedades mecéanicas
do concreto, produto do aumento dos vazios dentro da mistura. Uma das solucdes
encontradas para neutralizar este efeito € a introducdo de fibras nas misturas que

funcionam como reforgo (SILVA et al., 2011).

Existe uma gama de tipos de fibras que podem ser usadas para esse fim,
dentre eles estdo as fibras vegetais. Uma fibra vegetal encontrada em abundancia
na regido do sul da Bahia € a fibra de piacaba, extraida da palmeira Attalea Funifera

Martius.

As novas misturas como € o caso da argamassa com EVA reforcada com
fibras, precisam ser caracterizadas na sua estrutura e comportamento mecanico. As
técnicas para o estudo da estrutura interna dos materiais podem ser separadas em
métodos destrutivos e métodos ndo destrutivos.

As técnicas de ensaios destrutivos proporcionam alguma avaria a amostra
para analisar a sua estrutura interna. Ja as técnicas de ensaios ndo destrutivos
permitem a analise dessas estruturas proporcionando pouco ou nenhum dano as
mesmas, permitindo o uso da amostra para outros fins apos o0s ensaios. Muitos dos
ensaios que verificam as propriedades dos materiais sdo realizados através de
processos destrutivos. Porém, nos Gltimos anos as técnicas ndo destrutivas vém

ganhando importancia pela redugéo de custos que este tipo de técnicas proporciona.

A micro tomografia de raios X € uma técnica ndo destrutiva, que permite a
obtencéo de imagens 2D da estrutura interna dos materiais e, a partir destas, recriar
0os modelos 3D via reconstrucdo digital do objeto. Com estas imagens podem ser
realizados estudos que permitam conhecer melhor a estrutura e composicao destes
materiais. Técnicas modernas podem ser utilizadas com esse objetivo (MENDES,
2010), inclusive técnicas de processamento de imagens para caracterizacdo de
amostras de concreto (ASSIS et al., 2007).

Usando as imagens obtidas por micro tomografia € possivel utilizar algoritmos
de mineracédo de dados consistem em agrupar dados de acordo com caracteristicas

semelhantes (FAYYAD et al., 1996). A aplicacdo desses algoritmos no estudo de
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imagens é uma técnica moderna que permite classificar regides da imagem
considerando as carateristicas especificas destas como, por exemplo, densidade ou
cor. Basicamente o algoritmo consiste em agrupar num cluster objetos com

carateristicas similares e diferentes dos agrupados em outros clusters.

Em trabalhos anteriores foram realizadas tentativas de caracterizacdo destes
materiais utilizando imagens de micro tomografia e aplicando métodos baseados na
l6gica classica, como é o caso de Lopes dos Santos (2015) que utilizou a analise de
Fourier, Meira Silva (2012) autor que aplicou algoritmos de processamento de
imagens como a manipulacdo de histogramas e algoritmos de reconhecimento de
padrées e Silva Mendonca (2016) que utilizou algoritmos de manipulacdo de
histogramas e reconhecimento de padrfes aplicando técnicas de processamento
paralelo. A partir destes trabalhos foi observado que algumas caracteristicas dos
objetos como area e excentricidade tem um alto grau de incerteza. Com o objetivo
de tratar melhor estas incertezas foi escolhido o algoritmo fuzzy c-means para
realizar a caracterizacdo destes objetos utilizando a area e excentricidade dos
objetos como critério de classificagdo.

Conjuntamente com a clusteriacdo das imagens é possivel utilizar técnicas
como a teoria fuzzy para a sua classificacdo. A l6gica fuzzy permite interpretar
dados de uma forma diferente a légica classica, considerando sistemas com certo
grau de incertezas e permitindo sua modelagem. A caracterizacdo utilizando teoria
fuzzy nos permite também implementar um controlador fuzzy com uma base de

regras contendo a combinacéo de mais de um critério para realizar a classificacao.
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O objetivo deste trabalho é caracterizar a porosidade e concentracdo de
agregados em amostras de argamassas leves a partir de imagens de micro
tomografia computadorizada. Para esta caracterizacdo séo aplicados algoritmos de
clusterizacdo e teorias fuzzy. Esta metodologia pode também ser aplicada no estudo

da microestrutura de outros materiais.
O trabalho esta dividido em 5 capitulos.

O primeiro capitulo apresenta uma introducdo ao tema com motivagao,

objetivos especificos e a justificativa da pesquisa.



No segundo capitulo apresentamos a revisdo bibliografica dos principais
conceitos necessarios para o desenvolvimento do projeto como: argamassas leves,
processamento de imagens, teoria fuzzy, algoritmos de clusterizagdo e como foram
validados alguns algoritmos. Além disso, € mostrado uma contextualizacdo dos

elementos principais do projeto em pesquisas atuais.

No terceiro capitulo € mostrada a metodologia desenvolvida, incluindo como
foram obtidas as misturas de argamassa, como foi realizado o pré-processamento e
as etapas da caracterizacado das imagens das amostras utilizando os algoritmos de

clusterizagéo.

No quinto capitulo sdo mostrados e discutidos os resultados de cada etapa da

metodologia.

Finalmente, o capitulo seis mostra as conclusées que pudemos tirar usando

os resultados obtidos e propomos alguns trabalhos futuros.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo faremos uma revisdo de alguns temas necessarios para o
desenvolvimento desta pesquisa. Alguns conceitos relacionados a argamassas com
imagens de micro tomografia computadorizada serdo expostos e no final faremos
uma contextualizacdo das Ultimas pesquisas nestas areas.

2.1 Argamassa leve

Materiais com propriedades de aderéncia e endurecimento utilizados em
construcdes civis resultante da mistura de agregados miudos, areia, agua e cimento
sdo chamados de argamassa. A argamassa pode ser classificada de acordo com
sua massa especifica como leve, normal ou pesada (MEHTA; MONTEIRO, 1994).
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De acordo com Carasek (2007), como € mostrado na tabela 1, quando a
argamassa tem densidade menor que 1,4g/cm?3 é classificada como leve, quando a
densidade esta entre 1,4g/cm3 e 2,3g/cm3 é classificada como normal e quando esta
densidade é maior que 2,3g/cm? é classificada como pesada. A argamassa leve é
usada em isolamentos térmicos e acusticos, a argamassa normal é utilizada em
aplicacbes convencionais e a argamassa pesada é utilizada na blindagem de

radiacao.

Tabela 1 — Classificacdo da argamassa quanto a densidade.

Argamassa Densidade
Leve Menor que 1,4g/cm3
Normal Entre 1,4g/cm3 e 2,3g/cm3
Pesada Maior que 2,3g/cm?

Essas argamassas leves melhoram a relacdo resisténcia/peso das
construgbes e melhoram o isolamento térmico e acustico destas constru¢des sem
gue seja preciso 0 aumento da espessura das camadas de argamassa. Isso torna
possivel a construcdo em solos com menor capacidade de suporte (MEHTA,;
MONTEIRO, 1994).

Segundo a NBR 12655 (ABNT, 2015), O concreto é constituido pela mistura

de cimento, agregados miudos e graudos e agua. Mehta e Monteiro (2006) expdem



que o que difere a argamassa do concreto é a auséncia de agregados graudos na

argamassa.

Para a argamassa ser considerada leve deve-se reduzir a densidade
substituindo o material solido por ar, introduzindo ar, espumas ou outros agregados

com altos indices de vazios, que sdo chamados de agregados leves.

2.1.1 Agregados

Agregados sédo materiais que constituem a estrutura do concreto e que séo
unidos pelo cimento (TARTUCE, RONALDO GIOVANNETTI, 1990). Sdo materiais
granulares, sem forma e volumes definidos e com propriedades e dimensfes
especificas para o uso em obras. Esses agregados tem grande influéncia sobre
concretos e argamassas, como por exemplo, a melhora de algumas caracteristicas

como retragdo e 0 aumento da resisténcia mecanica.

Segundo Mehta e Monteiro (1994), os agregados podem ser classificados
pela dimensdo de suas particulas, sua origem e pela sua massa especifica. Quanto
a dimensdo das particulas sdo classificados em agregados graudos e miudos,
guanto a massa especifica sdo classificados em agregados leves e densos ou

pesados, e quanto a origem séo classificados em naturais e artificiais.

De acordo com a NBR 7211 (ABNT, 2009) os agregados séo considerados
miudos quando contém particulas que tem dimensdes entre 75um e 4,75mm, e os

agregados graudos tem dimensdes entre 4,75mm e 50mm.

Quanto a massa especifica, foi definido pela NBR 12655 (ABNT, 2015) que o
agregado leve possui massa especifica baixa, com valores até 2000kg/ms3, e o
agregado denso ou pesado possui uma alta massa especifica, com valores acima de
3000 kg/m3.

Séo classificados como agregados naturais os que séo extraidos diretamente
em jazidas, eles ndo sdo muito utilizados em concretos estruturais devido a
variabilidade de suas propriedades. Ja os agregados classificados como artificiais
sdo 0s obtidos em processos industriais, que podem ser produzidos com diversos

tipos de matéria prima e processos de fabricagdo (ROSSIGNOLO, 2003). Muitos



agregados também sdo obtidos por meio da reciclagem de residuos das industrias,
por exemplo, residuos de pneus e EVA (SANTIAGO, 2008).

Foram realizados alguns estudos na utilizacdo de residuos de EVA em
diferentes propor¢cdes misturados para a formacdo de concretos leves com a
finalidade de avaliar mudancas de resisténcia, rigidez e massa especifica dos
compositos. Garlet e Graven (1997) concluiram que a resisténcia a compressao e a
massa especifica do concreto sdo reduzidos a medida que o teor de EVA aumenta

nas misturas.

Araujo et al. (2011) verificaram que com o aumento da quantidade de EVA
tiveram maiores perdas de resisténcia para certas proporcdes. Afirmaram também
gue este material pode ser aplicado em situacdes que sua leveza € um fator

importante, como é o caso da fabricacdo de elementos de vedacao.

Uma grande vantagem na utilizacdo do EVA é a diminuicdo do peso do
composito resultante. Porém a desvantagem maior estd na perda de resisténcia
devido ao aumento de vazios ocupados por este material. Para compensar esta

perda, podem ser adicionadas fibras como elemento de refor¢co nestas misturas.

2.1.2 Elementos de Reforco

O concreto possui em seu interior alguns poros que aumentam a fragilidade
do material, que quando sujeita a esforcos pode sofrer um rompimento. No caso de
argamassas leves a presenca dos agregados como é o caso do EVA, aumenta a
sua fragilidade. Assim, torna-se necessario acrescentar algum reforco nesses
materiais (CARVALHO et al., 2007). Uma alternativa para este reforco € o uso de
fibras nas misturas. Essas fibras podem ser de varios materiais, como aco, plastico,
vidro e materiais naturais, como sisal, coco, juta e piacava. Quando inseridas na
mistura, as fibras absorvem parte da forga atuante sobre o corpo, funcionando como
pontes de tensdo, diminuindo a tensdo sobre esse corpo e o0 torna mais resistente
(PERET et al., 2003).

O estudo da aplicacdo de fibras vegetais como reforco de concretos e

argamassas vem despertando cada vez mais o interesse de muitos autores, pois



possui baixo custo, economiza energia e ndo afeta o meio ambiente (JUNIOR,
2000).

Toledo et al. (1997) fez uma avaliacdo quanto a adicdo de fibras de sisal e
coco afeta o comportamento em compressdo da argamassa. Lopes et al. (2011)
fizeram experimentos com a utilizacdo de fibras de piacava como elemento de
reforco de argamassas leves. Araujo et al. (2011) estudou o acréscimo de fibras de
piacava como reforco em um compdésito de cimento que utiliza EVA como agregado

leve com a finalidade de aumentar a resisténcia a fissuras.

2.2 Tomografia computadorizada de raios X

Para o estudo de nova misturas, como é o caso de argamassas leves,
ensaios devem ser realizados. Muitos ensaios que verificam a estrutura interna e as
propriedades dos materiais sdo realizados por técnicas destrutivas, que destroem o
material a ser estudado para avaliar sua estrutura interna. Além dos destrutivos
existem também os ensaios ndo destrutivos (END), que permitem estudar as
propriedades de um objeto sem alterar suas caracteristicas e sem comprometer o
seu uso para outros fins (CALLISTER; RETHWISCH, 2009).

Dentre as técnicas de END esta a tomografia computadorizada (TC) de raios
X, que permite o estudo da estrutura interna de objetos de varios materiais, inclusive

variacfes na densidade e composicao atomica (MEES et al., 2003).

A TC vem sendo usada por muitos autores em diversas areas, como € 0 caso
da analise de o0ssos e dentes, caracterizacdo de materiais, determinacdo de volumes
e defeitos em amostras de concreto, controle de qualidade de produtos, etc. Essa
técnica foi revolucionaria na medicina, pois permite que os médicos visualizem o

interior do paciente com precisdo e seguranca (CARVALHO, 2007).

Esta técnica pode ser usada para o estudo da estrutura interna de amostras
de misturas de argamassas. Através das imagens resultantes é possivel analisar a
porosidade, as imperfeicdes, o tamanho e distribuicdo dos agregados na mistura
(MENDES, 2010).



Desde a descoberta dos raios X que eles vém sendo utilizados para
diagnosticar doengas, e cada vez mais sendo aprimorado com 0 avango dos
aparelhos em termo de qualidade e poténcia, entre 0os que se encontram 0S micro
tomégrafos (CARVALHO, 2007).

Dominguez (2012) descreve como € o processo de captura das imagens por
meio da TC, onde inicialmente sdo posicionados uma fonte de raios X e um detector
em lados opostos do objeto. A fonte de raios X emite uma radiagdo contra a
amostra, que absorve parte dessa radiacdo de acordo com seu coeficiente de
absorcdo. De acordo com a quantidade de radiacdo que chega ao detector é
possivel calcular o coeficiente de atenuacdo do material e gerar imagens
bidimensionais das sec¢des da amostra. Essas imagens passam por um algoritmo de
reconstrucdo que a partir das imagens bidimensionais gera uma imagem

tridimensional do objeto. Esse sistema de tomografia € ilustrado na figura 1.

fonte de raios-X amostra detector

rotagio em
incrementos ™

Figura 1 — Sistema de TC.

Fonte: Argenta et al. (2010).

A tomografia de raios X € limitada pela resolucédo de suas imagens (CNUDDE
et al., 2006). A micro tomografia computadorizada (UCT) de raios X, possibilita uma

analise em microescala dos materiais (NETO et al., 2011).

A uCT de raios X fornece imagens 2D e 3D da estrutura interna das amostras
em escalas micrométricas e por isso esta técnica pode ser aplicada em diversas
areas. Os equipamentos de UCT oferecem configuragdes tais como voltagem e
corrente que permitem realizar alteragbes na qualidade das imagens geradas de

acordo com a regulagem escolhida.
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Em uma amostra de concreto a uCT permite uma analise mais detalhada de
imperfeicdes, fissuras, agregados, presenca de vazios e outras caracteristicas que

podem comprometer a estrutura ou mudar as caracteristicas do concreto analisado.

2.3 Processamento de imagens digitais

Ao obter imagens 2D ou 3D é possivel utilizar técnicas de processamento de

imagens para a extracdo de caracteristicas.

O conjunto de técnicas que captura, transforma e analisa imagens por meio
de dispositivos eletrdnicos é chamado de processamento de imagens digitais (PDI).
A demanda por estes métodos vem cada vez mais aumentando, pois possui
inimeras aplicacbes, como melhoria de imagens para interpretacdo humana e
andlise de suas caracteristicas através de computadores (GONZALEZ; WOODS,
2010).

O processamento de imagens digitais nos permite melhorar a qualidade de
imagens de modo que possamos visualizar melhor e extrair informagdes
importantes, identificar estruturas, padrées e objetos (QUOIRIN, NILTON SERGIO
RAMOS, 2004). As imagens podem ser analisadas considerando a sua forma,

textura, tons de cinza ou as cores dos objetos nela contidos.

As técnicas de processamento de imagens digitais podem ser aplicadas em
diversas areas, por exemplo, no tratamento de imagens médicas, analise de
ambientes, geologia, cartografia, sensoriamento remoto, na ciéncia dos materiais,

etc.

Segundo Gomes (2001), os sistemas de processamento de imagens digitais
sao divididos em trés partes basicas, a aquisi¢cdo, o processamento e a andlise de
imagens. Na aquisi¢do, temos como entrada uma amostra e envolve a formagéo e
digitalizacdo da imagem, fornecendo um arquivo digital com a imagem. O bloco de
processamento tem como entrada uma imagem digital e retorna uma imagem
processada como saida. O bloco de analise extrai atributos e reconhece padrbes e
classifica a imagem, recebe uma imagem processada e retorna dados numericos

como saida. Existem trés niveis de processos computacionais no processamento de
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imagens digitais, o nivel baixo, o nivel médio e o nivel alto (GONZALEZ; WOODS,
2010).

Um processo de nivel baixo atua diretamente nos pixels das imagens e
envolve técnicas de pré-processamento de imagens como contraste, suavizacao e
reducao de ruidos (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Um processo de nivel médio envolve procedimentos mais complexos, como
segmentar uma imagem, determinar regibes de interesse (ROI) e reconhecer
objetos. No processo de nivel médio a entrada é uma imagem e a saida séo
atributos dela extraidos, tais como contornos, objetos, etc (GONZALEZ; WOODS,

2010).

Um processo de nivel alto interpreta o conteldo de uma imagem e tenta
executar funcdes cognitivas associadas a visdo humana. Esse processamento é
associado a andlise de imagens digitais (GONZALEZ; WOODS, 2010).

2.3.1 Imagens digitais

Segundo Gonzalez e Woods (2010), uma imagem € definida como uma
funcdo bidimensional f(x,y), onde x e y correspondem as coordenadas espaciais
desta imagem e o valor desta funcdo em qualquer ponto (x,y) é a intensidade ou
nivel de cinza da imagem neste ponto. No caso da imagem estar no sistema (RGB),
o valor da funcéo f serd um terno ordenado que representa a intensidade de cada
um dos canais (vermelho, verde e azul) no determinado ponto da imagem. Uma
imagem digital € formada por esse conjunto de pontos (x,y) contendo cada um o

seu valor, esses pontos sdo chamados de pixel.

Segundo Jahne (2002), cada pixel tem uma posicdo seguindo a notacéo de
uma matriz, onde o primeiro indice (m) refere-se a posi¢ao da linha e o segundo (n)
indice refere-se a coluna em que se encontra o pixel. Sendo assim, uma imagem
possui m x n pixels, que variam no intervalo entre 0 e 255 no caso das imagens em
tons de cinza, que sao as tratadas neste trabalho. Por uma questéo de convencéo, a
numeragcdo das coordenadas tem inicio no canto superior esquerdo conforme é

ilustrado na figura 2.
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(0,0)
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Figura 2 — Imagem monocromatica e a convencao utilizada para 0s eixos x e y.

Fonte: Marques Filho e Vieira Neto (1999).

As imagens digitais também podem ser representadas com uma perspectiva
tridimensional (3D), onde se utiliza uma matriz com trés dimensdes para representa-
las. As dimensbes m x n de um pixel nestas imagens e 0 espagcamento dentre 0s
cortes d, a extensdo do pixel em 3D forma um pequeno paralelepipedo de
dimensbes m x n x d formando uma descricdo geométrica que € chamada de voxel,
e representam um elemento de volume da imagem 3D (JUNIOR, 2008). A

representacdo matricial de uma imagem em trés dimensdes € mostrada na figura 3.

zA

D e R T

X8

Figura 3 — Representacdo matricial de uma imagem com perspectiva tridimensional.

Fonte: Pedrini e Schwartz (2008).
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2.3.2 Histograma de uma imagem

Quando tratamos uma imagem digital diferentes filtros ou modificagcbes
podem ser aplicados. Filtros no espago ou na frequéncia. Entre eles se encontra o
histograma. Segundo Gonzalez e Woods (2010) o histograma de uma imagem é
uma funcao discreta h(r,) = n, onde r, € 0 k-ésimo valor de intensidade e n; € 0
namero de pixels da imagem com intensidade r,. Um histograma representa a
distribuicdo dos valores dos pixels, Estes valores sdo normalmente representados
por um grafico de barras que fornece para cada nivel de cinza o niumero (ou o
percentual) de pixels correspondentes na imagem. Um exemplo de histograma é

mostrado na figura 5, onde é representado o histograma da imagem da figura 4.

Figura 4 — Imagem em escala de cinza.

Fonte: Pedrini e Schwartz (2008).

Numero de pixels

e m.n\uw,\, Mill..

150 200 250 Niveis de cinza

Figura 5 — Histograma dos tons de cinza da imagem da figura 4.

Fonte: Pedrini e Schwartz (2008).
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Segundo Pedrini e Schwartz (2008) o histograma de uma imagem pode nos
fornecer medidas estatisticas como os valores de minimo e maximo, valor médio,
variancia e o desvio padréo dos seus niveis de cinza. O contraste de uma imagem
também pode ser avaliado a partir de seu histograma. Em imagens escuras 0S
componentes do histograma estdo concentrados no lado inferior da escala de
intensidades, onde estédo os tons de cinza de menor valor, ja em imagens claras, 0s
componentes do histograma se agrupam do lado superior da escala, onde estdo os
tons de cinza de maior valor (GONZALEZ; WOODS, 2010). Exemplos de
histogramas para os tipos basicos de imagem: escura, clara, baixo contraste e alto
contraste s&o apresentados na figura 6.

UU—— T T

Histograma de imagem escura

(c)

)

Histograma de imagem de alto contraste

(d)

Figura 6 — Histogramas de tipos basicos de imagem: (a) escura, (b) clara, (c) baixo contraste e (d) alto
contraste.

Fonte: Gonzalez e Woods (2010).

Uma técnica que permite normalizar a distribuicdo dos niveis de cinza de
imagens digitais € chamada de normalizacdo de histograma. Esta técnica permite
obter a densidade média de pixels em funcdo dos niveis de cinza na imagem. A

equalizacado de histograma modifica o histograma da imagem original de tal forma
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que a imagem transformada possua uma distribuicdo mais uniforme dos seus niveis
de cinza (GONZALEZ; WOODS, 2010).

2.3.3 Segmentacgéo de imagens

Quando processamos imagens digitais é possivel querer tratar ou quantificar
determinadas partes ou caracteristicas das imagens. Os métodos de segmentacéao
tém como objetivo processar uma determinada regido de interesse, que é conhecida
como ROI (do inglés Region Of Interest). Essa regido contém as informacdes
desejadas para uma determinada analise. A segmentacdo separa a imagem em
regides e as distingue como objetos independentes (GOMES, 2001). O resultado da
segmentacdo pode ser uma imagem binaria, onde o fundo é representado por uma

cor e os objetos que seréo destacados representados por outra cor.

De acordo com Rabelo (2002), ao tratarmos de processamento de imagens
cientificas, € comum que seja necessario obter dados relacionados com objetos
contidos na imagem. Com isso, torna-se necessario aplicar métodos de
segmentacao para isolar a regido de interesse e extrair 0s parametros necessarios

para o estudo.

2.3.3.1 Limiarizacéo

Entre os métodos de segmentacdo encontra-se a limiarizagdo. A limiarizacao,
também conhecida como theresholding, € a mais simples das técnicas de
segmentacdo de imagens. Esta técnica nos permite separar os objetos de uma
imagem com base nos valores de intensidade dos seus tons de cinza. Para essa
segmentacdo € escolhido um limiar L, que define como serdo classificados os
objetos da imagem. Os pixels que possuem um valor de intensidade menor que o
limiar € atribuido um valor equivalente a uma cor e aos restantes, valor equivalente a
outra cor, geralmente sdo usadas as cores preto e branco (GONZALEZ; WOODS,

2010). O valor do limiar geralmente é obtido com a anélise do histograma da

imagem.

Gonzalez e Woods (2010) representam a limiarizacdo através da equacao (1):
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_(Lsef(x,y)>L
9tey) = {0, se f(x,y) <L (1)

Onde L é o limiar escolhido, g(x,y) é o novo valor do pixel apds a limiarizagédo

e f(x,y) € o valor do pixel da imagem antes da limiarizacao.

2.3.4 Volume e area de superficies

Entre as caracteristicas que podem ser extraidas de imagens digitais temos
volume e &rea de superficie. A &rea de uma regido em uma imagem bidimensional
(2D) é definida como o numero de pixels na regido, ja que o pixel € a menor unidade
de uma imagem 2D. J& nas imagens adquiridas por tomografos, que sé&o
tridimensionais, o seu volume é definido pelo numero de voxels. O voxel, como ja
mencionado é a menor unidade das imagens tridimensionais e 0 seu tamanho pode
variar em diferentes tomografos (CAMPOS, 2009). O volume total de objetos em
imagens 3D é dado pela soma de todos os voxels desse objeto, representada pela

equacao (2):
a= z cl- @)

7

Onde t € o numero de voxels presentes no objeto e ¢; € o volume de um

voxel.

2.4 Teoria fuzzy

Para a analise de dados € possivel utilizar a logica classica que considera a
ideia de que um elemento possa pertencer ou hdo a um conjunto. No caso de dados
gue contém um certo grau de incerteza é possivel utilizar a I6gica fuzzy, uma forma
aprimorada da logica classica onde o elemento possui um grau de pertinéncia que

indica o quanto ele vai pertencer a determinado conjunto.
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A logica fuzzy, foi criada pelo matematico Lotfi Asker Zadeh em 1965 como
forma de tentar aprimorar a ldgica classica para trabalhar com incertezas. Na logica
classica, as proposicdes sao consideradas apenas como verdadeira ou falsa. Ja na
l6gica fuzzy associamos a cada proposicao p um valor p(p), que indica o seu grau de
veracidade ou de pertinéncia a determinado conjunto. Esta légica modela dados de

raciocinio imprecisos, usando 0s casos precisos como situacdes limite.

A funcdo p(p) tem como imagem os valores do intervalo [0;1], caso p seja
totalmente verdadeira sera associada ao grau de pertinéncia 1, caso p seja falsa tera
o grau de pertinéncia 0. Desta forma, a logica fuzzy permite infinitos graus de

veracidade para a proposicao p, que sdo todos os valores entre O e 1.

Por exemplo, se desejamos classificar o copo mostrado na figura 7 como
cheio ou vazio usando a légica classica teremos problemas, pois 0 copo ndo esta
totalmente cheio e o conceito de cheio ou vazio depende do observador. Ja
utilizando a logica fuzzy para fazer esta classificacdo, podemos atribuir um grau de
pertinéncia para o conjunto cheio e outro grau para o conjunto vazio, como 0,6 cheio

e 0,4 vazio.

Figura 7 — Copo com agua parcialmente cheio.

2.4.1 Teoria dos conjuntos fuzzy

Segundo a definicdo de um conjunto classico, um objeto de um dado universo
pode pertencer ou ndo pertencer a este conjunto. O critério que define quando o
elemento vai pertencer ou ndo ao conjunto € bem rigoroso. Porém, a propriedade

gue caracteriza o elemento do conjunto deve estar bem definida, sendo podem
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aparecer situacoes de subjetividade na classificacdo. Para tratar estas propriedades
mais subijetivas, foi introduzida a Teoria dos Conjuntos Fuzzy pelo matematico Lotfi
Asker Zadeh (ZADEH, 1965). Esses conjuntos nos permitem tratar de termos

subjetivos como “aproximadamente”, “em torno de”, etc.

Por exemplo, um individuo acha que determinada pessoa € alta, porém
podem existir pessoas que discordem, ou concordem parcialmente, ou seja, nao alta
ou que achem razoavelmente alta. Assim, os critérios diferentes de alto ou baixo,
geram ambiguidades e sdo subjetivos. Podemos tratar este caso utilizando a
definicdo de conjunto fuzzy (BARROS; BASSANEZI, 2006).

A teoria dos conjuntos fuzzy trata esses tipos de casos atribuindo a cada
elemento um grau de pertinéncia ao conjunto, que pode ser um valor entre zero e
um, onde o grau zero indica que o elemento ndo pertence ao conjunto e quanto mais

proximo o grau estiver de um indica que ele pertence mais ao conjunto.

A formalizacdo matematica de um conjunto fuzzy foi baseada nos conjuntos
classicos, levando em conta que todo conjunto classico € caracterizado por uma
funcdo chamada de funcéo caracteristica, mostrada na equacéo (3) (TERANO et al.,
1994).

1,sex € A
XA(x) = {0, sex €A (3)

Seguindo a regra acima, temos que yA(x) = 1indica que o elemento x esta
em A, enquanto yA(x) = 0 indica que x ndo é elemento de A. Entdo, esta funcéo
descreve o conjunto A, indicando quais elementos do universo pertencem a esse
conjunto. Porém, nos casos em que a pertinéncia dos elementos néo é tao precisa é
necessario utilizar os conjuntos fuzzy para fazer essa caracterizacdo. Estes

conjuntos séo definidos a partir da funcao de pertinéncia.

2.4.1.1 Fungéao de pertinéncia

Um conjunto fuzzy A definido no universo de discurso X é caracterizado por

uma funcdo de pertinéncia HA que mapeia os elementos de X no intervalo [0;1].
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Assim, a funcéo de pertinéncia associa um numero real pA(X) a cada elemento x do
universo. Este valor representa o grau de pertinéncia do elemento x ao conjunto A e
pertence ao intervalo [0;1]. Neste caso, uma sentenca pode ser parcialmente
verdadeira e parcialmente falsa (TERANO et al., 1994).

Para exemplificar, podemos utilizar a imagem do copo mostrada na figura 7,
supondo que a capacidade total do copo seja de 200 ml. Considerando que o copo
esta cheio se tiver 190ml ou mais, podemos representar a sua fungcéo caracteristica
através da equacao (4):

s x < 190 @
Essa funcdo caracteristica também pode ser representada pelo grafico

xCheio(x) = {

mostrado na figura 8.
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Figura 8 — Grafico da fun¢éo caracteristica para classificar o copo como cheio.

Podemos observar que esta funcdo caracteristica ndo nos da resultados
precisos. Por exemplo, se o copo tiver com 170ml sera considerado vazio, sendo

que ele esta mais préximo de estar cheio do que vazio.

Para trabalhar com esta subjetividade na classificagdo podemos utilizar
conjuntos fuzzy. Porém, em alguns casos se torna dificil representar uma funcao de
pertinéncia computacionalmente devido ao universo ser infinito. Para isso, é
necessario transformar esse universo em uma forma finita fazendo o uso de
expressdes matematica que o0 representam. Assim, podemos representar uma

funcéo de pertinéncia por uma ou mais expressées matematicas definidas dentro do
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universo, desde que o resultado seja valores no intervalo [0;1] (BARROS;
BASSANEZI, 2006). Considerando a funcéo de pertinéncia mostrada na equacéo (5)
podemos caracterizar com mais precisdo 0 quanto o copo esta cheio:

1,sex =190

uCheio(x) = {0,0052x ,sex <190 (5)

A funcdo de pertinéncia também pode ser analisada através do gréfico
mostrado na figura 9. Assim, € possivel verificar o quanto este copo pertence ao

conjunto fuzzy cheio mesmo ele n&o estando totalmente cheio.

Conjunto Fuzzy

0.8
0.6
0.4

0.2

0 S0 100 150 200 250 300

Figura 9 — Grafico da fun¢éo de pertinéncia para classificar o copo como cheio.

Um conjunto fuzzy A é expresso como um conjunto de pares ordenados.
Neste par, o primeiro termo corresponde ao valor do objeto em alguma unidade de
medida (metros, graus, quilos, pixels, etc.), e o segundo termo é o grau de
pertinéncia deste objeto ao conjunto fuzzy em questdo. Esse grau de pertinéncia é
obtido através da funcdo de pertinéncia do conjunto fuzzy. Esse conjunto é
totalmente caracterizado por esta funcdo de pertinéncia (BARROS; BASSANEZI,
2006).

Na equacéo (6) € mostrado como é representado um conjunto fuzzy A. Esse
conjunto é expresso pelo par ordenado (x,u(x)), onde x € o valor do objeto em
alguma unidade de medida e u(x) é o seu grau de pertinéncia ao conjunto A, sendo

gue x deve pertencer a um conjunto universo X.
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A= {(x,u(x))|x € X} (6)

Formalmente, o conjunto fuzzy difere do conjunto classico apenas pelo amplo
contradominio, ja que o do conjunto classico € o conjunto {0, 1} e o do conjunto
fuzzy esta no intervalo [0; 1]. Entdo podemos afirmar que um conjunto classico € um
caso particular de um conjunto fuzzy, cuja funcdo de pertinéncia é a sua funcao
caracteristica. Este subconjunto classico do conjunto fuzzy € chamado de

subconjunto crisp.

As funcgbes de pertinéncia podem ser classificadas em diversos tipos de
acordo com sua representacdo grafica. Alguns desses tipos sao: trapezoidal,
triangular, senoidal, semi-trapezoidal, etc (BARROS; BASSANEZI, 2006).

2.4.1.2 Operacdes sobre conjuntos fuzzy

Como os conjuntos fuzzy sdo uma extensdo dos conjuntos classicos, assim
como para conjuntos classicos, também temos as operacdes de unido, intersec¢éo e

complemento para os conjuntos fuzzy.

Sejam A e B dois conjuntos fuzzy sobre um universo U com funcbes de
pertinéncia YA e uB, respectivamente. Para todo x € U temos definidas as operacfes
de:

e Unido: uA U B(x) = max(uA(x), uB(x))
e Interseccdo: uA N B(x) = min(uA(x), uB(x))
e Complemento: uA(x) = 1 — uA(x)

Essas operagcbes satisfazem algumas propriedades, tais como:
comutatividade, associatividade, involugdo, idempoténcia, Elemento neutro,
elemento absorvente, distributividade, leis de De Morgan, leis de absorcdo. Porém,
as leis do terceiro excluido e a da contradicéo so se aplicam aos conjuntos classicos
(TERANO et al., 1994).
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Existem outras operacdes aplicaveis aos conjuntos fuzzy, entre elas esta o a-

corte. O a-corte considera apenas os valores do conjunto com valor maior que a.

2.4.2 Conceitos da légica fuzzy

O termo “légica fuzzy” pode ser utilizado para representar informacgdes
imprecisas na tomada de decisdes, usando a teoria dos conjuntos fuzzy e suas
fungbes de pertinéncia. Também pode ser usado para se referir a uma extensdo da
l6gica classica (BARROS; BASSANEZI, 2006).

Nos subitens 2.1.2.1 e 2.4.2.2 mostramos as diferencas entre os conceitos

bésicos da l6gica fuzzy e a logica classica.

2.4.2.1 Logica classica

Na logica classica temos alguns conectivos l6gicos que sdo muito utilizados.
Esses conectivos sdo simbolos que nos permitem construir expressfes ldgicas a
partir de proposicoes. Estas proposi¢cdes também podem ser chamadas de férmulas
atbmicas, que sdo os elementos indivisiveis da légica. Sao utilizadas letras
minUsculas para representar estas proposicoes em uma expressao logica, mas
guando sao muitas as proposi¢coes costuma-se utilizar a letra p acompanhada de um
numero natural para representa-las (p0, pl, p2, ...). Sao utilizados parénteses como
delimitadores que separam as expressdes, com a finalidade de evitar ambiguidades.

Os conectivos légicos utilizados séo:
- Negacao (ndo)

A Conjuncéo (e)

v Disjuncéao (ou)

— Implicagao (se ... entdo)

< Equivaléncia (se, e somente se)
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Os conectivos de conjungéo, disjungdo, implicacdo e equivaléncia sao
operadores matematicos binarios, ao contrario do conectivo de negacgdo, que é um
operador unario (BARROS; BASSANEZI, 2006). Eles sédo usados em sentencas do
tipo “Se p e g, entdo r ou ndo s.” e o valor logico dessas sentengas formadas &
obtido por meio da composicdo de tabelas verdade dos conectivos presentes na
sentenca.

Na légica classica, as sentencas verdadeiras tem valor légico 1, ja as
sentencas logicas falsas tem valor I6gico 0. Assim podemos formar as tabelas 2, 3,
4, 5 e 6 que representam a tabela verdade de cada um dos conectivos l6gicos,

considerando as proposi¢des p e g.

Tabela 2 — Tabela verdade da negacéo.

p p
1 0
0 1

Tabela 3 — Tabela verdade da conjuncéo.

P q P™q
1 1 1
1 0 0
0 1 0
0 0 0

Tabela 4 — Tabela verdade da disjuncao.

pvq

O ORrR|DT
Or ORr|a
ORrR R PR
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Tabela 5 — Tabela verdade da implicagé&o.

p q p—q
1 1 1
1 0 0
0 1 1
0 0 1

Tabela 6 — Tabela verdade da equivaléncia.

p<qg

O Oor Rr|lv
Or Orla
Rroor|]

Analisando as tabelas verdade, podemos observar que a conjuncdo dos
valores logicos p e q sempre tera como resultado o menor valor entre eles, e que na

disjuncdo sempre teremos como resultado o maior valor entre p e Q.

2.4.2.1 Logica fuzzy

Par avaliar logicamente uma expressao por meio dos conectivos da logica
classica, a expressao deve assumir apenas valores 0 ou 1. Porém, ao trabalhar com
conjuntos fuzzy essa avaliacdo ja ndo se torna possivel. Pois, na légica fuzzy é
atribuido um valor que indica o quanto a proposicdo € verdadeira, e este valor esta
no intervalo [0; 1] (BARROS; BASSANEZI, 2006).

Devemos estender os conectivos para que seja possivel trabalhar com légica
fuzzy. Tais extensdes sdo obtidas por meio de normas e conormas triangulares.
Esses operadores vém de estudos de Espacos Métricos Estatisticos (MENGER,

1942). Essas normas sdo denominadas de t-normas e t-conormas.

Os conectivos que utilizamos para trabalhar com logica fuzzy sdo: t-norma, t-

conorma, negagao e implicagdo fuzzy. Mas, para esses conectivos serem validos
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devem satisfazer algumas propriedades. A operagéo t-norma estende o operador *
do conectivo “e” e a operagao t-conorma estende o operador v do conectivo “ou”
(BARROS; BASSANEZI, 2006).

Um operador A: [0, 1]x[0, 1]—[0, 1], A(X, ¥) = X A y € uma t-norma se ele

satisfaz as seguintes propriedades:

a) Elemento neutro: A(1,X) =1 AX=X;
b) Comutativa: A(X,y) =X Ay =Yy A X = A(Y, X);
c) Associativa: XA(y Az) = (X AY) A z;

d) Monotonicidade: se x<uey<v,entdlox Ay<u AV.

Um operador V: [0, 1] x [0, 1]— [0, 1], V(X, y) = x V y é uma t-conorma se

satisfaz as seguintes propriedades:

a) Elemento neutro: V(0,x) =0V x=X;
b) Comutativa: V(X,y) =xV y=y V x=V(y, X);
c) Associativa:xV (yVz)=(xVyVz

d) Monotonicidade: se x<uey<v,entdoxVysuVv.

Um operador n: [0, 1]— [0, 1] € uma negacgao se satisfaz as seguintes

propriedades:

a) Fronteiras: n(0)=1en(1)=0;
b) Involugéo: n(n(x)) = x;

c) Monotonicidade: n é decrescente.
Um operador =: [0, 1] x [0, 1] — [0, 1] € uma implicacéo fuzzy se satisfaz as
seguintes propriedades:

a) reproduz a tabela da implicacdo classica;
b) é decrescente na primeira variavel, ou seja, para cada x € [0, 1] tem:

(@a—x)s(b—x)seaz=b;

c) é crescente na segunda variavel, ou seja, para cada x € [0, 1] tem:
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(x—a)z(x—b)seaz=b.

Na légica fuzzy as implicagbes ndo tem a mesma forma que na logica
classica. Essas implicacbes sdo denominadas de S-implicacdo, Q-implicacdo e R-

implicacédo, e tem a forma:

e S-implicagdo: (x — y) =N (x) V y Unido: uA U B(x) = max(uA(x), uB(x))
e Q-implicagdo: (x —y)=N (x) V(X A Y)
e R-implicagao: (x —» y) =sup{z € [0,1]: x4z < y}

Em Barros e Bassanezi (2006) temos algumas t-normas, t-conormas,
negacodes e implicacdes fuzzy que podemos utilizar, dentre elas estdo a de Goguen,
de Lukasiewicz, de Reichenbach, e uma das mais usadas que é a de Mamdani, a

qual é utilizada neste trabalho.

O modelo de inferéncia de Mamdani Classico faz uso da t-norma do minimo

para o conectivo légico “e” e a t-conorma do maximo para o conectivo “ou”.

2.4.3 Sistemas baseados em regras fuzzy

Os sistemas baseados em regras fuzzy sdo utilizados em diversas areas,
como por exemplo em aparelhos domésticos. Estes sistemas nos permitem traduzir
termos linguisticos em férmulas matematicas com a ideia de controlar certas tarefas.
Este controle é feito por meio da linguagem usual utilizando varidveis linguisticas,
gue traduzidas por conjuntos fuzzy transcrevem uma base de conhecimento através
de uma colecao de regras, denominada base de regras fuzzy. Através desta base de
regras é obtida a saida para cada possivel entrada (BARROS; BASSANEZI, 2006).

Os controladores fuzzy reproduzem a estratégia de um controlador humano.
Eles sdo um caso tipico de Sistemas Baseados em Regras Fuzzy (SBRF). Ou seja,
sdo sistemas que produzem saidas crisp para as entradas fuzzy (BARROS;
BASSANEZI, 2006).
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2.4.3.1 Base de Regras

Num sistema SBRF ¢ a base de regras quem traduz matematicamente a base
de conhecimentos do sistema. Para isso, em cada caso especifico ela deve ser

elaborada por um especialista da area para evitar imprecisdes nos resultados.

Nos SBRF cada proposicdo esta na forma: Se “estado” entdo “resposta”,
sendo que cada estado e cada resposta sdo variaveis linguisticas modeladas pelo
conjunto fuzzy. Os conjuntos fuzzy que compdem o estado sdo chamados de
antecedentes e os que compdem a resposta sdo chamados de consequentes. Uma
base de regras fuzzy tem a forma mostrada na tabela 7.

Tabela 7 — Modelo de base de regras fuzzy.

Regra Proposicao
R1 Se “estado_1” entdo “resposta_1”
R2 Se “estado_2” entdo “resposta_2”
Rn Se “estado _n” entdo “resposta n”

2.4.3.2 Controlador fuzzy

Outra parte que comp8e um SBRF é conhecida como controlador fuzzy. Estes
controladores modelam sistemas que possuem certo grau de incerteza, trabalhando
com variaveis linguisticas e graus de pertinéncia. E formado por alguns madulos,
cada um responsavel por uma etapa na geracdo da saida. Os moédulos sao: médulo
de fuzzificacdo, médulo de tomada de decisdo e modulo de defuzzificacdo, sendo
que o0 mbédulo de tomada de decisdo é dividido em subsistemas (BARROS;
BASSANEZI, 2006). A figura 10 ilustra a ideia do funcionamento de um controlador

fuzzy.
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Base de
Regras

(c)

Fuzzificagdo || > — _ Defuzzificacdo
(a) | Inferéncia (e)
Fuzzy

(d)

(b)

Figura 10 — Esquema de um controlador fuzzy.

No modulo de fuzzificacdo (figura 10 a) € onde se realiza a modelagem das
entradas para os conjuntos fuzzy. E necesséaria a participacio de especialistas na
area para a formulacdo das funcdes de pertinéncia dos conjuntos envolvidos no
processo. Caso a entrada seja crisp, deve ser fuzzificada por meio de sua funcgao
caracteristica (BARROS; BASSANEZI, 2006).

O moddulo de tomada de decisdo (figura 10 b) encontra-se dividido em dois
subsistemas, o sistema de base de regra e o sistema de inferéncia.

O sistema de base de regras (figura 10 c) € composto por proposicdes
escritas na forma “‘Se x1 é AMex2é A2e..xné Anentdoul éBleu2éB2e ..
um é Bm”. Onde "x1 é A1”, “x2 é A2” e “xn é An” sdo estados e “u1 é B1”, “u2 é B2”
e “um é Bm’” sdo respostas da base de regras. E nele que sdo feitas as

classificacdes e modelagens fuzzy das variaveis e fun¢des de pertinéncia.

J& o sistema de inferéncia fuzzy se encarrega de fazer as traduc¢des de cada
proposicao fuzzy. Sao definidas as t-normas e t-conormas e regras de inferéncia
para modelar a base de regras. E o sistema de inferéncia que examina a base de

regras e da a saida fuzzy do controlador.

As t-normas e t-conormas utilizadas sao definidas pelo modelo de inferéncia.
Na maioria dos controladores fuzzy é utilizado o modelo de inferéncia de Mamdani
Classico, porém existem outros que também podem ser utilizados como, por

exemplo, o TSK, Larsen e Tsukamoto. Para definir qual modelo usar deve-se
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entender o sistema modelado para se saber o que se espera obter como resposta
(BARROS; BASSANEZI, 2006).

Finalmente o mddulo de defuzzificacdo (figura 10 e) é o encarregado de

converter a saida do médulo de inferéncia em saidas crisp.

Como toda entrada do modulo de inferéncia é fuzzy devido ao processo de
fuzzificagdo, ele sempre retornara uma saida fuzzy. Porém, se a entrada deste

controlador for crisp, espera-se que a saida também seja crisp.

Alguns métodos de defuzzificagdo comuns sé&o: Centro de gravidade,
centroide ou centro de area, centro dos maximos e a média dos maximos (BARROS;
BASSANEZI, 2006).

2.5 Algoritmos de clusterizagéo

Algoritmos de agrupamento de dados (ou clusterizagdo) consistem em
separar dados em agrupamentos chamados de clusters de acordo com
caracteristicas semelhantes. Esse agrupamento separa os objetos da base de dados
de acordo com seu grau de similaridade, ou seja, objetos mais similares ficam no
mesmo cluster e objetos menos similares ficam em clusters diferentes (YONAMINE
et al., 2002).

Na clusterizacdo é escolhida uma medida de proximidade e definida uma
funcdo de critério. Os objetos sdo agrupados de acordo com sua semelhanca. A
medida de proximidade e a funcdo de critério definem o quanto os objetos podem
ser semelhantes para pertencerem ao mesmo cluster (YONAMINE et al., 2002).

Um passo importante na clusterizacao é a escolha de um critério que meca a
similaridade entre dois objetos, ou seja, um critério que diga o quanto dois objetos
sao semelhantes ou distintos. Quanto maior o valor encontrado, mais dissimilares
s&80 0s objetos. Quanto menor o valor, mais similares (YONAMINE et al., 2002). A
escolha do critério de semelhanca depende basicamente do tipo de variavel
envolvida. Para cada tipo existe uma ou mais medidas de similaridade a ser

aplicada.
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A similaridade entre dois pares de objetos pode ser calculada por qualquer
medida de distancia. Dentre as medidas de distancia, a Euclidiana é a mais usual.
Para calcular a distancia entre dois objetos (i e j) com dimensdo p (numero de

variaveis), ela é definida na equacéao (7):

p
a,j) = Z(xil - le)z (7)
=1

A distancia Euclidiana possui uma gama de derivacdes, tais como: Distancia
Euclidiana Média, Distancia Euclidiana Padronizada, Coeficiente da Distancia
Euclidiana Padronizada e Distancia Euclidiana Ponderada. Segundo Bussab et al.
(1990), uma derivacdo muito usada na clusterizacdo € Distancia Euclidiana Média
(DEM), onde a soma das diferencas ao quadrado é dividida pelo niumero total de

objetos, conforme é mostrado na equacao (8):

d(l,]) — \/Zgll(x” B xﬂ)z (8)
p

Além das medidas de distancia ja citadas, existem outras medidas que podem
ser usadas como, por exemplo, o Valor Absoluto e a distancia Manhattan. Outras
medidas de distancia poderdo ser definidas, segundo Pison et al. (1999) e Berry e
Linoff (1997).

A quantidade de clusters pode ser conhecida ou ndo. Caso este valor seja
fornecido como parametro para a solucédo, o problema é referenciado na literatura
como “problema de k clusterizacdo” (FASULO, 1999). Caso contrario, isto é, caso
nado seja estimado previamente, o problema é chamado de “problema de
clusterizacdo automatica” (PCA) e a obtengao deste valor faz parte do processo de

solugéo do problema, como em (DOVAL et al., 1999).

Os métodos de clusterizacdo vém sendo cada vez mais aplicados na solucao

de problemas em diversas areas do conhecimento, por exemplo, computacao
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grafica, biologia computacional, redes de comunica¢des, engenharia de transportes,

entre outras.

A aplicacdo desses algoritmos no estudo de imagens € uma técnica moderna
que permite classificar regides da imagem considerando as carateristicas
especificas destas como, por exemplo, densidade e cor. Basicamente o algoritmo
consiste em agrupar em um cluster objetos com carateristicas similares e diferentes

dos agrupados em outros clusters.

2.5.1 Algoritmo k-means

Dentre os algoritmos de clusterizacdo um dos mais comumente utilizado é o
k-means. Segundo MacQueen (1967), o k-means € baseado em médias que
particiona um conjunto de pontos em k clusters. A ideia deste algoritmo é fornecer
uma classificacdo de informac6es de acordo com os proprios dados. Possui um
grande numero de variacdes que o adaptam a diversos tipos de problemas e é
considerado como um algoritmo de mineracdo de dados ndo supervisionado, ou

seja, gera suas saidas de acordo com os dados de entrada sem interferéncias.

O k-means inicia escolhendo os k objetos que serdo os centros iniciais. Estes
centros sdo 0s elementos representativos de cada cluster, pois eles que influenciam
nas iteracbes seguintes. Sua escolha pode ser feita de diversas formas, como por
exemplo, escolhendo k centros aleatoriamente, escolhendo os k primeiros objetos,
ou até mesmo escolhendo k objetos que sejam muito diferentes.

Depois de ter os centros iniciais selecionados, € calculada a distancia de cada
objeto em relacdo a cada um desses centros. Cada objeto sera agrupado no cluster
que o centro tiver menor distancia em relacdo a ele. Assim é feito o primeiro

agrupamento.

Com todos os objetos agrupados em seus respectivos clusters, sao
calculados novos centros para cada cluster. O novo centro € calculado tirando a
média dos elementos que pertencem ao cluster, conforme a equacdo (9)
(MACQUEEN, 1967):
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D)
Y x; (9)

5 "G

Onde x’ é um elemento associado ao cluster j e /> é o nimero de

elementos do cluster j.

A partir desses novos centros dos clusters os objetos sdo reagrupados de
acordo com a sua distancia em relacdo a esses novos centros. Este passo é
repetido até que ndo haja mais alteracéo nos clusters ou um determinado namero de

iteracOes seja atingido (MACQUEEN, 1967).
2.5.2 Algoritmo fuzzy c-means

Outro algoritmo utilizado na clusterizagdo de dados é o fuzzy c-means (FCM).
O algoritmo de clusterizacdo FCM foi proposto por (DUNN, 1973) e estendido por
(BEZDEK, 1981). Este algoritmo tem como entrada o niamero desejado de clusters
C, os dados que serdo agrupados, uma distancia m > 1 que define a distancia
permitida entre os objetos e o centro do cluster e também é chamada de indice de
fuzzificacdo, um numero pequeno € > 0 que é utilizado como critério de parada.
Quanto maior o valor de m, sdo inclusos elementos com menos similaridades no
cluster, gerando ruidos na clusterizacao. Esse parametro € escolhido de acordo com
o problema considerado. A ideia basicamente € de que o conjunto de objetos seja

dividido em C clusters, o resultado do agrupamento é expresso por uma matriz

contendo os graus de pertinéncia de cada objeto a cada cluster.
O algoritmo FCM é definido nos 4 passos a seguir (YONAMINE et al., 2002):

1° passo: Na primeira iteracdo, que € a iteracdo t=0 devem ser definidos os
valores de C, €, m e as matrizes de pertinéncia A; de cada cluster i, onde i=1 até C.
Com a definicdo inicial destas matrizes, € obtida a particdo PO = {4, 4,, ..., Ac}.
Ainda na primeira iteragdo devem ser definidos os centros dos clusters iniciais

© ,©
c

VU e, . A inicializacéo dos valores das matrizes de pertinéncia e dos

centros dos clusters podem ser feitas de forma aleatoria ou inseridas pelo usuario.
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2° passo: A partir da iteracdo t=1, 0s novos centros v(t),vz(t),...,vc(t) séao

recalculados seguindo a equacéo (10):

v = Yie=1[A; G )] xy
' 2:1[Ai(xk)]m

(10)

Onde n é a quantidade de objetos contidos no cluster i e x sdo esses objetos.

Esse célculo é a média ponderada dos dados de A4;.

3° passo: As matrizes de pertinéncia sdo atualizadas neste passo. E calculada
a distancia de todo objeto aos centros de todos os clusters e para os clusters que a
distancia for maior que 0, € calculado o grau de pertinéncia do objeto em relacédo a

ele seguindo a equagao (11):

(11)

1 1
(t) 2 m—1]
[ = w1\
— I
=\ ||~ ]

e
A§t+1)(xk) = Ilz © ”2

2
(t)” representa a distancia entre x; e v;.

Levando em conta que ”xk—vi

Nessa formula é comparada a distancia do objeto ao centro do cluster A; com a
distancia desse mesmo objeto aos centros dos outros clusters, para que seja
atribuido um grau de pertinéncia do objeto ao cluster A4; que seja proporcional ao seu

grau de pertinéncia aos outros clusters.

Se a distancia do objeto ao centro do cluster A; for igual a 0, considera-se que
ele € o centro do cluster. Entdo deve ser atribuido o grau de pertinéncia 1 a este

objeto no cluster 4; e 0 aos demais clusters.

4° passo: Nesta etapa é verificado o critério de parada do algoritmo. E
calculada a distancia de P® e P¢*D | representada por |P® —PE+D| que é
calculada com a equacado (12) que verifica se a maxima diferenca entre o grau de
pertinéncia de qualquer elemento x a um cluster 4; na iteragdo atual e na iteracao

anterior € menor que o erro definido:
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PO — PED] = maxieye enn| A () — AL (x| (12)

Caso [P® — Pt*D| < ¢, o algoritmo para de ser executado e retorna as

matrizes de pertinéncia atuais.

Apés a ultima iteracdo, as matrizes de pertinéncia devem ser testadas para
verificar se 0s objetos dos clusters estdo fortemente associados e fracamente
associados com os objetos de outro cluster. Para isso podemos utilizar o indice de
desempenho J,,(P), que mede a soma das distancias de cada elemento a cada um
dos centros dos clusters. Quanto menor o seu valor, melhor a clusterizacéo. O indice

Jm(P) €é calculado com a equacao (13):

n C

In(P) = ) TACaI™ Il = will? (13)
1

k=1i=

2.6 Estado da arte

O presente trabalho pretende caracterizar a estrutura interna de argamassas
leves reforcadas com fibras de piacaba, usando processamento de imagens obtidas
por micro tomografia computadorizada e aplicando algoritmos de clusterizacédo e
SBRF.

7z

A utilizacdo de agregados leves como é o caso de EVA, em misturas de
argamassas para a utilizacdo na construcdo civil, é desejavel, dadas suas
carateristicas acusticas e térmicas entre outras. Estudos sobre a utilizacdo deste tipo

de residuos vém sendo realizados.

Garlet e Graven (1997) pesquisaram o reaproveitamento de residuos de EVA
da industria calcadista em concretos leves e blocos de concreto pré-moldados e
concluiram que tanto para os corpos-de-prova de concreto quanto para os blocos
analisados, houve uma redugdo da resisténcia a compressdo, e da massa

especifica, a medida que o teor de agregado de EVA era aumentado.
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Em Garlet (1998) é descrito o estudo para o aproveitamento, na construcao
civil, do residuo de EVA (Ethylene Vinyl Acetate), polimero muito utilizado na

industria calcadista para a confeccao de solados e palmilhas internas de cal¢ados.

Santiago et al. (2009) estudaram sobre o comportamento mecanico de
concretos reciclados de misturas de residuos de demolicdo e EVA. Sao realizados
experimentos sobre o comportamento mecanico sob compressao a temperatura

ambiente depois de submetidos a temperaturas moderadas.

Nivaldo et al. (2012) Desenvolveram elementos construtivos para forros e
divisorias, a partir de matrizes cimenticias com incorporacdo de residuos industriais
(residuo ceramico, etil vinil acetato - EVA) e fibras de sisal. Desenvolveram técnicas
de moldagem em matrizes cimenticias auto adensaveis e se avaliou a resisténcia

mecanica dos novos compaositos.

Souza (2012) avalia o contributo das argamassas leves para o desempenho
dos elementos onde estdo integrados, apresentando-se uma sistematizacdo do
conhecimento existente. Faz uma sintese da normalizacdo sobre argamassas e
seus constituintes, define as caracteristicas das argamassas leves, analisa uma
solucdo pratica inovadora existente no mercado, que € o reboco isolante. Deste
modo, apresenta-se uma fundamentada caracterizacdo das argamassas leves

avaliando sua aplicacéo no reboco e assentamento de alvenarias.

Com a aparicao destes materiais compostos, estudos se fazem necessarios e
a micro tomografia, como foi anteriormente descrita € uma alternativa ndo destrutiva
para o estudo da estrutura interna desses materiais. Diversos estudos sao

realizando usando este método.

Quoirin  (2004) aplicou a TC como técnica ndo destrutiva de avaliacdo de
defeitos em madeira, que se mostrou eficiente para a visualizagdo do interior de
corpos de madeira. No trabalho foi desenvolvido um programa para controle do
sistema tomografico (rotacdo do objeto, aquisicdo e armazenamento de dados) e
reconstrucdo de imagens, o que permitiu visualizar as sec¢Oes transversais das
amostras e verificar a presenca e 0 comportamento de defeitos internos,
possibilitando a avaliacdo da integridade fisica e dimensional. A técnica pode ainda

ser aplicada a visualizacdo dos anéis de crescimento e a alguns estudos fisiologicos.
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Temos em Piekarz (2006) uma aplicacdo da TC para medir o volume de
vazios existentes em isoladores poliméricos de linhas de distribuicdo de energia. A
técnica mostrou-se eficiente para obtencdo do volume em vazios no interior desses
objetos até volumes inferiores a um milimetro cubico. O autor utilizou técnicas do

processamento de imagens para eliminacao de ruidos presentes nas imagens.

Assis et al. (2007) calcularam o indice de porosidade da matriz do concreto a
partir de imagens obtidas por uCT, utilizando técnicas de processamento de
imagens e morfologia matematica. As imagens das amostras de concreto foram
obtidas num sistema micro tomodgrafo que gera imagens com 256 tons de cinza,
ajustadas em contraste, binarizadas e filtradas utilizando a operacao de erosdo com
elemento estruturante circular para a remocao de pontos isolados, interpretados
como ruido. Nessas imagens sdo contados 0s vazios obtidos para determinar o

indice de porosidade da matriz.

Em seu trabalho, Mendes (2010) analisou o concreto retirado de uma usina
hidrelétrica. O trabalho apresentou uma metodologia para a visualizagdo interna,
obtencao do volume de britas, de vazios e de argamassa em estruturas de concreto
além da estimativa da massa especifica do concreto utilizando a TC.

Este é o caso Belini et al. (2011), que aplicou a uCT na analise da anatomia
da madeira de Amburana cearensis e de Pinus sp. A uCT possibilitou a obtencéo de
imagens da estrutura macro e microscopica da madeira das duas espécies,

permitindo a sua caracterizacao, descricdo e comparacao com a da literatura.

Silva et al. (2013) avaliaram a estrutura interna de misturas de argamassas
leves, por andlise de imagens a partir de uCT de raios X. A intencdo desta pesquisa
foi avaliar a resisténcia da mistura de argamassa com EVA e fibras de piacava.
Assim, o efeito de reforco com o elemento piacava poderia ser medido. Também
realizaram testes mecanicos para avaliar a resisténcia a tracdo em ensaios de flexao
de trés pontos e a resisténcia a compressao de compdésitos. A incorporacdo de EVA
resultou em perdas de resisténcia, mas foi parcialmente recuperada com o
acréscimo das fibras. As fibras de piacava, grdos de EVA, poros e micro fissuras
foram identificados, quantificados e classificados a partir da aplicacdo de descritores

de regido tais como a area e a excentricidade.
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As imagens bidimensionais e tridimensionais dos materiais obtidas usando
micro tomografia podem ser manipuladas usando técnicas modernas de

processamento de imagens.

Em seu trabalho, Albuquerque e Albuquerque (2000) ddo uma visdo da area
de processamento digital de imagens e suas aplicacbes. Abordam conceitos
importantes sobre a representacdo espacial de um pixel, a medida de distancias, a
segmentacdo de uma imagem e o reconhecimento de formas. Utilizam situagbes
reais para exemplificarmos as técnicas apresentadas. Ao final discutem sobre os
diversos pacotes existentes para processamento digital de imagens e apresentam
uma bibliografia que nos permite que nos aprofundemos em processamento de

imagens e visdo por computador.

Em Pessba et al. (2011) foram utilizados métodos ndo destrutivos (END),
como a UCT com raio X e técnicas de obtencdo e processamento de imagens, para
obtencdo da porosidade do concreto. Foram utilizados dois métodos, onde no
primeiro as imagens foram obtidas por meio de micro tomografia por raio X e no
segundo foi utilizado um escaner comercial para obtencdo das imagens. Os
resultados obtidos por micro tomografia foram mais confidveis, mas o método
utilizando o escaner comercial se apresentou como um método aceitavel por seus

resultados e principalmente por seu baixo custo e facilidade de operacéo.

Os materiais contidos nas amostras das imagens podem ser caracterizados
por meio da aplicacdo de algoritmos de clusterizacéo. Dentre estes algoritmos temos

alguns gque sao aplicacdes da logica fuzzy.

Cinque et al. (2004) apresentam uma abordagem baseada em agrupamentos
para segmentacdo de imagens com base em uma abordagem fuzzy modificada para
o modelo de segmentacdo de imagens. O objetivo da abordagem proposta é
encontrar um modelo simples capaz de encontrar um protétipo para cada cluster
evitando complexas fases de poOs-processamento. Também € discutida a
comparacdo com outros modelos similares apresentados na literatura e realizadas
avaliagcdes qualitativas e quantitativas para comprovar a validade da abordagem

proposta.
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Takahashi et al. (2005) apresentam a definicAo de imagens digitais
intervalares e faz o estudo do seu processamento. Nesse processamento € descrita
a segmentacdo de imagens digitais intervalares utilizando o método k-means
intervalar, que é baseado no método de agrupamento k-means tradicional.

O objetivo do trabalho de Guiera et al. (2005) é identificar linhas de
transmissdo de energia elétrica em nuvens de pontos adquiridas pela técnica de
mapeamento digital a laser, ou LIDAR (Light Detection And Ranging) ,
demonstrando uma aplicacdo bastante util dessas imagens. Essa identificacdo das
linhas de transmissdo é feita processando o algoritmo de agrupamentos FCM. A
técnica consiste em utilizar os niveis de cinza e altura, obtidos pelo processamento

dos dados do LiDAR, e submeté-los a clusterizacao.

Em seu trabalho, Oke et al. (2012) focam em algoritmos de clusterizacédo,
especificamente no k-means e FCM. Fazem a combinacdo entre esses algoritmos
para chegar em um método resultante, que é chamado de algoritmo de clusterizagcéo
fuzzy k-c-means, que tem um melhor desempenho em termos de utilizagdo do
tempo. O algoritmo foi testado e comparado com o k-means e o FCM com Imagens

de Ressonancia Magnética (MRI) do cérebro humano.

Anuratha et al. (2012) mostra um estudo baseado na segmentacdo de
imagens utilizando uma adaptacdo do algoritmo fuzzy c-means. O algoritmo FCM
melhorado é composto pela modificacdo da medi¢éo de distancia do algoritmo FCM
original. A distancia euclidiana no algoritmo FCM original é substituida pela distancia
de correlacdo no algoritmo FCM melhorado. O algoritmo adquirido € mais robusto,

guando associado com o algoritmo FCM original.

Em Coelho et al. (2012) é apresentado o método de clusterizacdo FCM,
aplicado na segmentacdo de imagens dermatoscopicas de lesdes de pele. Este tipo
de segmentacédo € baseado no método de crescimento de regido que o difere dos
métodos convencionais de clusterizagdo por utilizar o conceito de numeros fuzzy,
uma vez que sao apropriados para lidar com incertezas referentes as regides de
uma dada imagem. O método consiste em calcular o grau de pertinéncia de um
dado pixel em relacdo as regides que ele pode pertencer, definida por uma

determinada vizinhanca. Os autores aplicaram o método em trés imagens de lesao
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de pele sendo, dois melanomas e um nervo, obtendo-se trés classes de clusters

para cada imagem.

Em seu trabalho, Yambal e Gupta (2013) apresenta um recente levantamento
de diferentes tecnologias utilizadas na segmentacdo de imagens médicas utilizando
o algoritmo FCM. O algoritmo é utilizado para a segmentacdo do tecido cerebral

para a deteccao de tumor.

Estes clusters foram utilizados para calcular dois valores de limiar. Estes
limiares foram aplicados no algoritmo de binarizagcdo, para a segmentacdo da
imagem. Com o intuito de se verificar a eficiéncia deste método nestes tipos de
imagem, as imagens segmentadas por meio do método FCM foram comparadas
com as mesmas imagens segmentadas por meio de outro algoritmo de
segmentacdo chamado de algoritmo de Otsu, obtendo-se assim uma segmentacao
visivelmente melhor do algoritmo FCM em relacdo ao de Otsu, isto ocorre devido a
influéncia dos nameros fuzzy, onde um pixel pode pertencer a mais de uma regiao,

porém com diferentes graus de pertinéncia.

3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo é descrito o processo de caracterizagdo das amostras de
argamassa leve a partir de imagens adquiridas com micro tomografia
computadorizada. E mostrado o processo de clusterizagdo e a aplicagdo do
controlador fuzzy na caracterizagdo das amostras. O processo de caracterizagcao
das imagens inclui a aquisicao e pré-processamento das imagens e a aplicacdo dos

métodos de clusterizacdo propostos

3.1 Imagens das amostras

Nesta secdo abordaremos como foram preparados 0s corpos de prova, a

aquisigcao por uCT das imagens e o pré-processamento destas imagens.

Os corpos de prova utilizados neste trabalho foram criados em (SILVA, 2011)

para ensaios de resisténcia a compressao e tracao na flexdo e para a aquisicao de
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imagens por uCT. Foi utilizado cimento Portland tipo CP Il — E 30, areia natural
(agregado miudo), agua, gréos de EVA e fibras de piacava na preparacdo destes

corpos de prova.
Foram analisados corpos de prova de trés tipos de misturas:

e Mistura A — agua, cimento e areia;

e Mistura B — agua, cimento, areia e agregado leve de EVA;

e Mistura C — agua, cimento, areia, agregado leve de EVA e fibras de
piagava.

Estas amostras foram preparadas seguindo a norma brasileira de fabricacéo e
endurecimento de corpo-de prova de concreto cilindrico ou prismatico (NBR 5738,
2003). A relacdo agua/cimento para todas as misturas foi de 0,4 e a propor¢cao de
agregado leve de EVA e fibra de piacava adicionada na mistura foi pré-determinada
em 1% da massa de areia, cimento e 4gua. A distribuicdo do tamanho das particulas
de EVA varia entre 850 e 1180 um. As fibras de piagava in natura foram separadas,
limpadas e cortadas em pedacos de 1 cm de comprimento e utilizados os pedacos
de sua parte mais dura. O Cimento Portland tipo CP Il - E 30, utilizado em obras da
construcdo civil, ttm como caracteristicas a resisténcia de 30 MPa aos 28 dias de
cura e massa especifica de 3,00 kg/cm3. Como agregado miudo foi utilizado a areia

natural, obtida em obras de construcéao civil da regiéo.

Estes elementos foram misturados com auxilio de uma argamassadeira e
moldados em férmas de 4,0 cm de largura e altura, e 16 cm de comprimento, para a
producdo dos corpos de prova prismaticos e em férmas com 5,0 cm de didametro e

10 cm de altura, para os corpos de prova cilindricos.

Depois de realizadas as misturas, foram obtidas imagens das 1800 fatias 2D
de 1148x1148 pixels em escala de tons de cinza que formam as imagens 3D usando

um micro tomografo Skyscan® 1173 com corrente 61pA e tensdo 130kV.

Devido as dimensfes do porta amostras do micro tomdgrafo, foi preciso
cortar as amostras dos corpos de prova prismaticos em se¢cfes menores para
realizar a aquisicdo das imagens. Para extrair estas amostras, 0s corpos de prova
foram cortados na transversal em fatias de 2,5 cm de comprimento, 4 cm de altura e

4 cm de largura. Estas fatias transversais foram cortadas em sub amostras com
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dimensbes de 2,5 x 2,5 x 4 cm para serem enviadas ao micro tomoégrafo, como esta

ilustrado na figura 11.

'/ Vd
| | 4cm
| |
1 I 4cm
—-"‘/
Fatia com 2,5 cm
no centro do corpo
de prova
m(l : Amostra
Fatira | enviada ao
retirada com | : microtomégrafo
25x4x4cm : 25x25x4cm

Figura 11 — Corte das amostras enviadas ao micro tomégrafo Skyscan® 1173.

Fonte: Almeida (2014).

A figura 12 mostra uma imagem gerada pelo Skyscan® 1173 para cada tipo
de mistura (A, B e C):

Figura 12 — Imagens geradas por micro tomografia para as amostras:

(a) mistura A, (b) mistura B e (c) mistura C.

Na figura 12 (a) temos uma imagem da amostra da mistura A, que contém
apenas argamassa e poros (ar). A figura 12 (b) mostra uma das imagens da amostra
com a mistura B, contendo argamassa, residuos de EVA e poros (ar). A imagem
mostrada na figura 12 (c) pertence a amostra com a mistura C, contendo argamassa,

residuos de EVA, poros (ar) e fibras de piacava.

Foram utilizadas neste trabalho apenas as amostras que nédo passaram por

nenhum tipo de ensaio, pois 0 objetivo € a identificacdo dos agregados. Trabalhos
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futuros poderdo utilizar a metodologia proposta para a identificacdo e analise de
fissuras para CP ensaiados.

3.2 Pré-processamento

Utilizando as imagens obtidas por uCT, estas passaram pela fase de pré-
processamento. Ao observar as imagens das amostras foi notado que além da
regido de interesse havia bordas totalmente pretas, ou seja, que possuem tom de
cinza zero. Estas bordas sao resultantes do processo de aquisicdo das imagens e
sua presenca acarreta em imprecisdo na analise dos resultados. Para reduzir esta
imprecisdo foi desenvolvido um algoritmo de pré-processamento que elimina o tom

de cinza zero das extremidades da amostra.

Este algoritmo percorre a imagem partindo das extremidades e indo para o
centro, eliminando todos os pontos que possuem o tom de cinza zero até que
encontre um tom de cinza de outro valor. Assim é feito para todas as amostras até
gue todas estejam sem bordas e possam ser processadas com melhor precisao.
Este método gera uma pequena perda caso exista algum material representado pelo
tom O préximo a borda, porém esta perda é minima em comparagdo a possivel
imprecisdo na clusterizacdo das imagens com bordas pretas. A figura 13 mostra uma

imagem de uma das fatias antes e depois do pré-processamento.

Figura 13 — Imagem da mistura C: (a) imagem original e (b) imagem apo6s a eliminagéo do ruido.

A figura 13 corresponde a uma imagem que corresponde a uma fatia presente

nas amostras da mistura C. Na figura 13 (a) temos a imagem original e na figura 13
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(b) temos a imagem apoés a aplicacdo do algoritmo de pré-processamento para a
eliminac&o dos ruidos nas bordas.

3.3 Algoritmo k-means

A primeira etapa de clusterizagdo corresponde a aplicacdo do algoritmo k-
means para clusterizar o intervalo de tons de cinza da imagem em k partes, sendo
que tal intervalo esta entre 0 e 255. A quantidade de clusters deve ser definida de
acordo com a quantidade de materiais presentes nas amostra, devido a
consideracdo de que a cor esta relacionada com a densidade deste material. O
algoritmo tem o valor de k inserido pelo usuario e 0 nimero maximo de 1000

iteracOes.

Foram realizados alguns testes e inspecdes visuais para definir esta
guantidade k de clusters, conforme esta ilustrado nas figuras 15, 16 e 17 que
mostram a clusterizacdo dos tons de cinza da imagem mostrada na figura 14 com

k=2, k=3 e k=4, respectivamente.

Figura 14 — Imagem original.

Na figura 15 é mostrado o resultado da aplicacdo do algoritmo k-means para
clusterizar os tons de cinza da imagem ilustrada na figura 14 com k=2:



(a)

Figura 15 — Imagem da figura 14 clusterizada com k=2: (a) cluster 1 e (b) cluster 2.
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Conforme podemos observar na figura 15, a aplicacdo do k-means com k=2

para essa clusterizacdo ndo nos déa resultados satisfatérios. Pois, comparando com
resultados obtidos por Meira Silva (2012) Almeida (2014) e Silva Mendonca (2016),

no cluster 2 estdo contidos tons de cinza que representam tanto a argamassa

guanto os demais materiais.

Na figura 16 temos o resultado da aplicacdo do algoritmo k-means para

clusterizar os tons de cinza da imagem ilustrada na figura 14 com k=3:

(a)

Figura 16 — Imagem clusterizada com k=3: (a) cluster 1, (b) cluster 2 e (c) cluster 3.

(b)

(c)

Na figura 16, podemos afirmar que os clusters 1 e 2 contém tons de cinza que

representam a argamassa contida na amostra. No cluster 1 este agrupamento esta

mais evidente, uma vez que no cluster 2 estdo contidos os tons de cinza mais claros

que quase que sao imperceptiveis na imagem. O cluster 3 contém os tons de cinza
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mais escuros, estes tons que representam o0s demais materiais contidos nas

amostras, séo eles: os poros (ar), o EVA e as fibras de piagava.

Nos clusters resultantes da aplicacdo do algoritmo k-means com k=4 nos tons

de cinza da figura mostrada na figura 14 estéo representados na figura 17:

(a) (b) (c) (d)

Figura 17 — Imagem clusterizada com k=4: (a) cluster 1, (b) cluster 2, (c) cluster 3 e (d) cluster 4.

Podemos observar na figura 17 que o cluster 1 contém os tons de cinza que
representam o ar, o EVA e as fibras de piacava nas imagens, que sao 0s tons mais
escuros. Por consequéncia, os demais clusters representardo a argamassa contida

nas amostras.

Percebemos entdo que se utilizarmos o valor k=3 ou k=4 teremos resultados
muito préximos, levando em conta que nas duas a argamassa foi separada dos
demais materiais. Concluimos que os agregados ndo diferem muito, e ficam
separados dos tons de cinza correspondentes a argamassa e que sao semelhantes
aos resultados obtidos por Meira Silva (2012), Almeida (2014) e Silva Mendonca
(2016).

No entanto, com o valor de k=4 temos uma separacdo desnecessaria entre o0
cluster 2 e 4 ja que ambos representam a argamassa. Porém, o intervalo de tons de
cinza para as amostras € muito pequeno e o0s tons contidos neste cluster sdo muito
proximos e os objetos ficam sempre no mesmo cluster. Entdo, para o nosso trabalho

utilizamos o valor k=3 para clusterizacdo destes tons de cinza.

Foi realizada uma nova tentativa de clusterizacdo no intervalo de tons de
cinza que contém o0s agregados, ou seja, uma reclusterizacdo com o cluster obtido

na primeira clusterizagdo. Na figura 18 é mostrada uma imagem que foi
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reclusterizada. Os resultados deste experimento podem ser analisados nas figuras

19 e 20, que mostram os clusters resultantes da segmentacao dos tons de cinza da

imagem mostrada na figura 18.

Figura 18 — Imagem resultante da primeira aplicagéo do k-means.

Na figura 19 é mostrada a reclusterizacdo da imagem da figura 18 com o

algoritmo k-means usando o valor de k=2.

(a) (b)

Figura 19 — Imagem reclusterizada com k=2: (a) cluster 1 e (b) cluster 2.

A figura 20 mostra o resultado do processo de reclusterizacdo utilizando o

algoritmo k-means com o valor de k=3.
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(a) (b) (c)

Figura 20 — Imagem reclusterizada com k=3: (a) cluster 1, (b) cluster 2 e (c) cluster 3.

Observando os resultados ilustrados nas figuras 19 e 20 podemos concluir
que esta reclusterizacdo de um intervalo menor de tons de cinza, 0s que
representam os poros, o EVA e as fibras de piacava, ndo nos ajuda na
caracterizacdo destes materiais. Sendo assim, a aplicacdo do k-means no intervalo
de tons de cinza torna-se limitada para a caracterizagdo completa de todos os
materiais das amostras, pois foi possivel fazer apenas a separacdo da argamassa
dos demais materiais (poros, EVA e fibras). Outras estratégias como a utilizacdo da

teoria fuzzy e SBRF foram necessarias.

3.4 Algoritmo fuzzy c-means

Apos a aplicacdo do algoritmo k-means utilizando a cor como critério de
clusterizacdo. Para separar os elementos dos poros, EVA e fibras contidas nas
amostras. Analisamos outros critérios como é o0 caso da area e excentricidade
considerando as diferencas geométricas dos agregados. Os poros tendem a ser
mais redondos e com area menor que os demais agregados, o EVA tende a ter uma
excentricidade e uma area média e a fibras de piacava tendem a ter uma
excentricidade alta e uma area de tamanho maior que os demais materiais. Esta

classificacéo é dada pelo conhecimento prévio de construgdo das amostras.

Aplicamos o algoritmo FCM primeiramente utilizando a area dos objetos (em
pixels) como critério de clusterizacdo nas imagens resultantes da extragdo dos tons
de cinza que representam a argamassa da amostra, que foram identificados na

primeira clusterizacdo. Escolnemos um algoritmo fuzzy ja que com ele € possivel
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trabalhar com as incertezas, pois determinado valor de area pode estar associado a

mais de um cluster.

Antes da aplicacdo do algoritmo FCM, foi necessario desenvolver um
programa para percorrer todas as imagens de todas as amostras para obter os
valores das areas e excentricidades de todos os objetos contidos nas imagens. Este
programa utiliza a funcdo regionprops implementada no MATLAB que identifica os
objetos contidos na imagem e retorna alguns de seus atributos, como a sua area e

excentricidade.

Apés a aplicacdo desta funcéo foi possivel encontrar o menor e o maior valor
de area e excentricidade possivel nas amostras. Com este intervalo encontrado
foram realizadas duas aplica¢des do algoritmo FCM, uma para o intervalo das areas
e outra para o das excentricidades. Ambas as aplica¢des utilizaram o valor de C = 3,
pois 0 objetivo € caracterizar trés tipos de objetos nas imagens, o ar, o EVA e as
fibras de piacava. Uma divisdo qualitativa foi realizada considerando objetos com
areas menores caracterizados como ar, com area de tamanho médio como EVA e

com maior area caracterizados como fibra de piacava.

O FCM retorna as matrizes de pertinéncia neste caso uma para as areas dos
objetos e outra para as excentricidades. Estas matrizes expressam o grau de
pertinéncia de cada objeto a cada um do clusters definidos. Com a matriz de
pertinéncia calculada, foi definido o valor de corte para definir a partir de qual grau

de pertinéncia o objeto pertence aquele cluster.

Foi definido o corte 0,3 para a matriz de pertinéncia. O valor de m utilizado foi
m=2 e 0 numero maximo de 100 iteracdes, valores default da funcdo fcm

implementada no MATLAB.

A figura 21 mostra uma imagem resultante da aplicacdo do k-means em uma
imagem da amostra com a mistura C (Argamassa + EVA + Fibras). O resultado da
primeira aplicacdo do FCM para a clusterizacdo da area dos objetos contidos na
imagem da figura 21 € mostrado na figura 22.
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(b)

Figura 22 — Imagem apoés aplicacdo do FCM com c=3 para a amostra C: (a) cluster 1, (b) cluster 2 e

(c) cluster 3.

Podemos observar na figura 22 (c) que o resultado da aplicacdo do FCM
contém um ruido e que a figura 22 (b) ndo contém nenhum objeto. Esse ruido
aparece devido a alguns pixels que representam a argamassa terem um tom de
cinza mais escuro, se assemelhando aos tons que representam os demais materiais.
Neste caso a causa disto € a perda de parte do objeto no momento do corte ndo

ficando bem fixados no porta amostras ja que a superficie ndo é plana.

Como estes pixels estdo lado a lado na imagem, o algoritmo os interpreta
como se fossem um objeto com uma area muito superior a dos objetos que
representam os materiais contidos nas amostras. 1sso nos da uma imprecisao na
aplicacado do FCM devido ao intervalo ndo conter apenas o0s objetos que devem ser

caracterizados.

Os objetos que representam o ar, o EVA e as fibras de piacava foram

classificados para o cluster dos objetos de menor area, os ruidos para o cluster dos
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objetos maiores e o cluster com os objetos de tamanho médio ficaram sem nenhum

objeto, devido ao intervalo onde estao contidas essas areas ter sido muito grande.

O falso positivo é destacado na imagem mostrada na figura 23. Podemos
observar nesta imagem que estdo presentes alguns pixels que representam a

argamassa.

Figura 23 — Ruido.

Apbs a primeira aplicacdo do algoritmo FCM os objetos de area muito grande,
que tinham area entre 45984 e 172813 pixels foram retirados das imagens e
caracterizados como argamassa. Foi entdo realizada uma nova aplicacdo do FCM
nas imagens apos as imagens apoés a retirada destes objetos, que agora considera
um intervalo de area menor para os objetos, entre 1 e 45984 pixels.

Dentro deste intervalo menor que era para conter apenas os agregados temos
outro ruido, que sdo algumas bordas mais finas que também eram para ser
caracterizadas como argamassa. Essas bordas sdo consideradas pelo algoritmo
como um objeto, e tém areas significativamente maiores que o0s objetos de interesse
na clusterizacdo. Na figura 24 é mostrada esta borda em uma imagem da amostra

da mistura B.
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Figura 24 — Bordas que representam ruido.

Estas bordas também foram retiradas em mais duas aplicacdes do FCM,
totalizando trés aplicacbes. ApOs a retirada destas bordas das imagens, temos
imagens contendo apenas 0s objetos que representam o ar, 0 EVA e as fibras de
piacava contidas nas amostras. A figura 25 mostra uma imagem da amostra com a
mistura C antes e depois das trés clusteriza¢cdes com o algoritmo FCM necessérias

para eliminar os ruidos.
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Figura 25 — Imagem clusterizada com o FCM: (a) antes da remoc¢ao da borda e (b) depois da

remocéo da borda.

Podemos observar que na figura 25 (b) temos uma imagem apenas com 0S

objetos que representam os materiais que desejamos caracterizar, esta imagem é
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resultado das duas aplicacbes do algoritmo FCM para agrupar os objetos contidos

das imagens de acordo com a sua area.

Apds remover os falsos positivos, foi feita outra tentativa de aplicacdo do
algoritmo FCM para caracterizar os objetos e separéd-los em cinco tons de cinza
diferentes, um para os objetos classificados pelo algoritmo como ar, outro para o
EVA, um para as fibras de piacava e outros dois para as zonas fuzzy, que sao 0s
objetos que podem ser EVA ou ar e 0s que podem ser caracterizados como EVA ou
fibra. O resultado desta aplicacdo para uma imagem da amostra da mistura C é

mostrado na figura 26.

Figura 26 — Resultado da terceira aplicacdo do FCM na amostra C com c=3.

Analisando a imagem resultante da aplicagdo do algoritmo FCM pode-se
observar que alguns objetos ficaram na zona fuzzy, ou seja, pertencem tanto a o
cluster que representa um material quanto a outro cluster. Para fazer a
caracterizacao final dos objetos precisamos de um método que nos dé um resultado
preciso, visto que somente com este critério foi insuficiente. Para classificar de forma
mais acurada adicionamos outros critérios de clusterizacdo e utilizamos um
controlador fuzzy para converter a saidas fuzzy em saidas classicas, ou neste caso

em classificacao classica.
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3.5 Controlador fuzzy

Até esta etapa havia sido utilizada apenas a area dos objetos como critério de
agrupamento. Objetos com a &rea pequena eram classificados como ar, 0s objetos
de area média como EVA e os objetos maiores como fibras. Esta classificagcdo nao
levou a uma classificacdo acurada, mas conseguiu eliminar objetos e bordas que

representavam falsos positivos.

Para reduzir a imprecisdo nos resultados da clusterizacdo, foi analisada uma
proposta de caracterizar as imagens resultantes combinando mais de um critério de
clusterizagdo. Uma forma de realizar esta combinagéo foi utilizar um controlador
fuzzy. Os critérios de classificacdo utilizados por este controlador foram éarea e
excentricidade dos objetos, ainda que outros critérios possam ser usados
posteriormente, estes por sua simplicidade foram escolhidos para testar a
metodologia.

Este controlador tem como entrada as variacfes de area e excentricidade
encontradas nas amostras, e como saida as imagens das amostras onde cada
material € representado em um tom de cinza. A figura 27 mostra a arquitetura do

controlador fuzzy utilizado neste trabalho, descrita nos sub tdpicos a seguir.

FCM Regras

Entrada ::> |:> ks Saida
(Crisp) Inferéncia E> (Crisp)
Fuzzy

Figura 27 — Arquitetura do controlador fuzzy utilizado nesta metodologia para a classificacéo dos

elementos das amostras.

O nosso controlador tem como entrada as variagbes de area e excentricidade

dos objetos contidos nas imagens. O modulo de fuzzificagéo utiliza o algoritmo FCM
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como método de fuzzificacdo. O modulo de tomada de decisdo é formado pela base
de regras que combina os clusters obtidos na fuzzificacdo e é descrita na subsecéo
3.5.2 e pelo modelo de inferéncia utilizado que é o de Mamdani Classico. Este
modulo de tomada de deciséo ja nos retorna a classificacdo do objeto como um dos
trés materiais (ar, Eva ou fibra de piacava), entdo ndo é necessario o moédulo de

defuzzificacdo neste controlador.

3.5.1 Mddulo de fuzzificacdo com o algoritmo fuzzy c-means (FCM)

O controlador fuzzy utilizado neste trabalho realiza a fuzzificagdo da entrada
através do algoritmo FCM. O médulo de fuzzificacdo recebe da entrada os intervalos
das areas e excentricidades contidos nas amostras e retorna as duas matrizes de
pertinéncia [Area € PExcentricidade Obtidas com o algoritmo FCM, uma para as areas e
outra para as excentricidades, ambas com 3 clusters. Estas matrizes contém os

graus de pertinéncia, de cada area e excentricidade dos intervalos a cada cluster.

A funcado utilizada para calcular a excentricidade dos objetos tem como
retorno um valor no intervalo entre O e 1. Para aplicar a fungédo do algoritmo FCM
neste intervalo foi necessério transformar estes valores em nimeros inteiros. Para
isso cada valor deste intervalo foi multiplicado por 10 para ser representado por

valores inteiros entre 0 e 10.

Para adequar as matrizes de pertinéncias ao controlador fuzzy, foram

definidos alguns a-cortes para aproximar o grafico de uma funcao trapezoidal.

3.5.2 Base de regras

Apés definir as matrizes de pertinéncia, foi utilizada a base de regras
mostrada na tabela 8 com as possiveis combinagcdes de areas e excentricidades de
cada objeto e suas possiveis classificagbes. Esta base de regras foi construida a
partir do conhecimento prévio das amostras e de especialistas na area. Como sao
disponiveis trés classificacdes para as areas e trés para as excentricidades, existem

9 regras possiveis combinando estas classificacoes.
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Tabela 8 — Base de regras.

Regra Se tamanho é E Excentricidade é: Er_ltao 9_
objeto é:
R1 Pequeno Baixa Ar
R2 Pequeno Média Ar
R3 Pequeno Alta Ar
R4 Médio Baixa Ar
RS Médio Média EVA
R6 Médio Alta Fibra
R7 Grande Baixa Ar
R8 Grande Média EVA
R9 Grande Alta Fibra

3.5.3 Método de inferéncia de Mamdani Classico

O método de inferéncia utilizado foi o método de Mamdani Classico. Este
método utiliza a t-norma do minimo e a t-conorma do maximo. Isto é, o grau de
pertinéncia do resultado da regra recebe o minimo dos valores de pertinéncia das
suas entradas, ou seja, o0 resultado da regra tera o menor valor dos graus de
pertinéncia da area e excentricidade utilizada na regra em questdo. Ja no resultado
final, € considerada a regra que tem valor maximo de todos os valores finais das

regras ativadas.

Por exemplo, se um determinado objeto x possui pAG(x) = 0,4, uEM(x) =
0,6 e uEA(x) = 0,3 (grau de pertinéncia 0,4 ao conjunto de objetos de area grande,
0,6 aos objetos de excentricidade média e 0,3 aos objetos de excentricidade alta),
ele ativa as regras R8 e R9. Nesse caso o resultado de R8 € o minimo entre
UAG(x)e uEM(x) e o resultado de R9 é o minimo entre uAG(x)e uEA(x), 0,4 e 0,3,
respectivamente. Ou seja, 0 objeto x tem grau de pertinéncia 0,4 para o cluster que
contém EVA e 0,3 para o cluster que contém fibra. Aplicando a t-conorma do
maximo, consideramos o objeto x pertencente ao cluster que ele tem o maior grau
de pertinéncia, que neste caso € o cluster do EVA. Logo, o objeto x é caracterizado

como EVA no nosso controlador fuzzy.
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Neste controlador utilizado em nosso trabalho, a saida do método de
inferéncia j& nos leva ao resultado desejado. Assim, ndo € necessario um

defuzzificador para obtermos uma saida classica.

ApGs a aplicacdo do controlador fuzzy nas imagens das amostras todos os
objetos nelas contidos foram processados e caracterizados de acordo suas
caracteristicas (area e excentricidade). A figura 28 mostra uma imagem resultante da
aplicacao do controlador fuzzy na caracterizagdo em uma imagem da amostra com a

mistura C utilizando os valores de excentricidade entre 0 e 10.
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Figura 28 — Resultado do controlador utilizando a excentricidade (cores fornecidas para

melhorar a visualiza¢&o).

Na figura 28 é mostrada uma imagem de saida apdés a aplicacdo do
controlador fuzzy. Podemos observar nos objetos destacados que este controlador
nos da uma saida crisp. Os objetos na figura 28 foram destacados em tons

diferentes para melhorar sua visualizacdo, este ndo é o tom original da imagem.

3.6 Validagé&o dos critérios de classificagao

Para encontrar a area dos objetos contidos nas imagens utilizamos a funcéo
regionprops que esta disponivel no MATLAB. Esta fungdo tem uma imagem

binarizada como entrada e retorna uma lista com os objetos nela contidos e alguns
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de seus atributos, como area, excentricidade e a lista dos pixels que os

representam.

Para comprovar que os valores de area e excentricidade retornados por esta
funcao foi aplicado o teste com uma imagem com objetos cujas dimensdes ja sédo
conhecidas, permitindo assim que tenhamos o valores de area e excentricidade

exatas. Esta imagem é mostrada na figura 29:

Figura 29 — Imagem de teste para a validacéo dos algoritmos.

Esta imagem de teste contém um circulo com 1500 pixels de diametro, uma
elipse com 1500 pixels de altura e 750 pixels de largura, um quadrado com 1500
pixels de lado e um retangulo com dimensédo de 1500x800 pixels. A imagem esta em
preto e branco, as letras em vermelho foram acrescentadas apenas para facilitar a

identificacdo dos objetos.

Na tabela 9 temos os valores das areas reais de cada objeto e a area
retornada pela funcédo. Na tabela 10 temos os valores das excentricidades reais de
cada objeto e a excentricidade calculada pela funcdo. A partir da anélise destas

tabelas é possivel fazer a validacéo dos resultados da fungéo regionprops.
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Tabela 9 — Comparacao dos resultados do teste de validacao da area.

Objeto Area Real Area Calculada
1 2250000 2250000
2 1200000 1200000
3 1767139 1767139
4 883399 883399

Tanto as éareas reais quanto as &reas retornadas pela funcdo tiveram o
mesmo valor. A &rea do objeto 1 foi 2250000 pixels, o objeto 2 tem uma é&rea de
1200000 pixels, o objeto 3 tem 1767139 pixels de area e o objeto 4 possui uma area
de 883399 pixels.

Tabela 10 — Comparacao dos resultados do teste de validacdo da excentricidade.

Objeto Excentricidade Real Excentricidade

Calculada
1 0 0
2 0,84 0,84
3 0 0
4 0,87 0,87

Tanto as excentricidades reais quanto as excentricidades retornadas pela
funcao tiveram o mesmo valor. A excentricidade do objeto 1 foi zero, o objeto 2 tem
uma excentricidade 0,84, o objeto 3 tem zero de excentricidade e o objeto 4 possui

excentricidade 0,87.

Conforme esperado, os resultados da funcdo foram validados e as areas dos
objetos retornadas pela funcdo regionprops estavam de acordo com as suas

dimensdes, garantindo desta forma a confiabilidade dos resultados.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo abordaremos os resultados da metodologia utilizada para a
andlise das imagens. Inicialmente serdo criadas imagens de teste para validar a
aplicacéo do controlador fuzzy utilizando a area e excentricidade dos objetos como
critério de classificagcdo. ApOs a aplicacdo para as imagens de teste, € feita a
aplicacdo da metodologia para as imagens das amostras obtidas por uTC. Estas
dltimas imagens séo tratadas usando a metodologia descrita na figura 30.

Eliminacao de bordas e falhas
na captura das imagens

Separacao da argamassa

Separacao do objetos por
tamanho e excentricidade

Aplicacdo da base de regras e
classificacdo dos materiais

Figura 30 — Diagrama de fluxo da metodologia aplicada as imagens das amostras das diferentes

misturas obtidas por uTC.

A primeira etapa da metodologia consistiu em aplicar o algoritmo de pré-
processamento para eliminar as bordas e ruidos provenientes do processo de
captura das imagens. Na segunda etapa foram separados os tons de cinza que
representam a argamassa das amostras dos que representam os poros, o EVA e as
fibras de piacava contidos nas imagens atraves da aplicacdo do algoritmo k-means.
Na terceira etapa foi aplicado o algoritmo FCM para gerar as matrizes de pertinéncia

considerando a area e excentricidade do objetos que representam os poros, o EVA e



60

as fibras de piacava. Na quarta e ultima etapa foi implementado e aplicado um

controlador fuzzy para realizar a classificacéo final desses objetos.

4.1 Imagens de teste do controlador fuzzy

Para comprovar o controlador fuzzy como método satisfatorio na
caracterizacdo dos objetos, criamos imagens de teste com objetos com
caracteristicas conhecidas que representam cada material e comprovar se eles sdo

corretamente classificados usando os critérios excentricidade e area escolhidos.

4.1.1 Criacao das imagens

Criamos as imagens de teste escolhendo objetos de tamanhos variados
dentro das amostras e dos quais se conhece sua correta classificacdo como poros,
EVA e fibras de piagava. Com estes objetos criamos imagens de amostras de testes
repetindo estes objetos em diferentes localizagbes da amostra criada. Assim a
imagem TA gue contém apenas poros representa a mistura A, a imagem TB que
contém poros e EVA representa a mistura B e a imagem TC que contém poros, EVA
e fibras de piagava representa a mistura C. As imagens de teste criadas sao
mostradas nas figuras 31, 32 e 33.
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Figura 31 — Imagem de teste TA.
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Figura 32 — Imagem de teste TB.

B !
° FIBRA,.
. [ ]
. .- . P
- . .
* FIBRA
FIBRA .
. FIBRA
~® FIBRA :
[ ]
[ ]
°
»
- . .=

Figura 33 — Imagem de teste TC.

Na figura 31 temos a imagem que representa a mistura A. Na figura 32 temos
a imagem que representa a mistura B. Na figura 33 temos a imagem que representa
a mistura C. Foram destacados alguns objetos para a melhor identificacdo de cada

material.

A tabela 11 mostra a quantidade de objetos de cada material presente em

cada amostra.
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Tabela 11 — Quantidade de objetos de cada material nas imagens de teste.

Imagem  Qtd de poros ;/gr%es Qtd de EVA CVEon : Qtd de fibras :i/;:))rii
TA 66 100 0 0 0 0
B 66 81,48 15 18,52 0 0
TC 66 76,74 15 17,44 5 5,81

Na imagem TA foram inseridos 66 objetos que representam 0S poros e zero
objetos que representam o EVA e fibras de piacava. A TB foi criada acrescentando a
imagem A 15 objetos que representam EVA, totalizando 66 objetos representando
0S poros, 15 objetos que representam o EVA e zero objetos representando as fibras
de piacava. Ja a imagem TC foi criada com o acréscimo de 5 objetos que
representam as fibras de piacava a imagem B, totalizando 66 objetos que
representam o0s poros, 15 objetos que representam o EVA e 5 objetos que

representam as fibras de piagava.

Os objetos que representam o0s poros inseridos nas imagens de teste tem
areas entre 27 e 1611 pixels. Os objetos que representam o EVA estdo entre 120 e
752 pixels. Os que representam as fibras de piagava estao no intervalo entre 2849 e
14421 pixels. Logo, todos os objetos contidos nas trés imagens de teste estdo com
suas areas entre 27 e 14421 pixels e a nova base de regras € aplicada para este
novo intervalo. O processo de fuzzificacdo para este intervalo é a aplicacdo do

algoritmo FCM com um a-corte 0,8.

4.1.2 Aplicacao das bases de regras

ApoOs a criacao das imagens de teste TA, TB e TC, foi aplicado o controlador
fuzzy com uma base de regras definida de acordo com os intervalos de area e

excentricidade dos objetos contidos nessas imagens de teste.

As areas dos objetos presentes nas imagens foram agrupadas em trés
clusters, um com o0s objetos considerados pequenos, um com 0S objetos
considerados de tamanho médio e outro com 0s objetos de tamanho considerado

grande. O agrupamento dos valores das excentricidades foi feito também em trés
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clusters, um com os valores de excentricidade considerados baixos, um com o0s
valores de excentricidade considerados médios e outro com os valores de

excentricidade considerados altos.

A base de regras utilizada é mostrada na tabela 12. Esta base de regras foi
criada baseada no tamanho dos objetos presentes nas imagens de teste. Podemos
observar nesta tabela que os objetos de tamanho maior séo classificados pelo
controlador como fibras de piagava.

Tabela 12 — Base de regras aplicada as imagens de teste.

Regra Se tamanho é E Excentricidade é: Eb?;?(g g:
R1 Pequeno Baixa AR
R2 Pequeno Média AR
R3 Pequeno Alta EVA
R4 Médio Baixa FIB
R5 Médio Média FIB
R6 Médio Alta FIB
R7 Grande Baixa FIB
RS Grande Média FIB
R9 Grande Alta FIB

As figuras 34, 35 e 36 mostram os resultados da aplicagdo do controlador
fuzzy com a base de regras mostrada na tabela 12 para as imagens de teste TA, TB
e TC, respectivamente. Nestas imagens os objetos foram destacados em tons
diferentes para facilitar a visualizacdo dos resultados, onde o tom mais claro
representa 0s poros, o tom medio representa o EVA e o0 tom mais escuro representa

as fibras de piacava presentes na imagem.
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Figura 36 — Imagem de teste TC apds aplicacédo do controlador fuzzy.
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Observando as imagens das figuras 34, 35 e 36 podemos perceber que nas
figuras 34 e 35 os objetos foram classificados corretamente, uma vez que na figura
34 todos os objetos foram classificados como ar e na figura 35 foram classificados
apenas como ar e EVA. Ja na figura 36 alguns objetos que representam fibras de

piacava foram classificados como ar ou EVA.

Na tabela 13 temos a quantidade de objetos identificado para cada material
em cada uma das imagens apés a aplicacdo do controlador com a base de regras
mostrada na tabela 12.

Tabela 13 — Quantidade de objetos de cada material identificado pelo controlador
nas imagens de teste.

Imagem  Qtd de poros ;/gr%i Qtd de EVA oé’\;j : Qtd de fibras :ﬁgrdai
TA 66 100 0 0 0 0
B 66 81,48 15 18,52 0 0
TC 67 77,91 17 19,77 2 2,32

Na imagem TA obtivemos 100% dos objetos classificados como poros, na
imagem TB 81,48% dos objetos foram classificados como poros e 18,52% como
EVA e na imagem TC 77,91% dos objetos foram classificados como poros, 19,77%

como EVA e 2,32% como fibras de piacava.

Comparando os dados mostrados na tabela 13 com os valores da tabela 11
percebemos que obtivemos um resultado satisfatorio para as imagens TA e TB,
onde todo os objetos foram identificados corretamente. Porém, na imagem TC né&o
tivemos uma identificacdo muito boa dos objetos que representam as fibras de
piacava devido a uma imprecisdo na definicdo da base de regras.Esta imprecisao se
da devido ao intervalo das areas serem muito grandes por causa das fibras maiores

presentes na imagem.

A imprecisdo destes resultados para a imagem TC se da devido ao intervalo
das éareas ser muito grande para ser clusterizado em apenas 3 clusters,
considerando a maioria dos objetos com alto grau de pertinéncia ao cluster que

contém os objetos menores. Assim, algumas fibras estdo com area pertencente ao
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cluster dos objetos de menor area. Logo, se faz necessario uma nova aplicacdo do

controlador para este intervalo menor.

Devido a estes resultados inexatos para a imagem TC, foi definido um novo

intervalo de areas para a clusterizacdo e definida uma nova base de regras. Esta

nova base de regra considera apenas 0s objetos pertencentes ao cluster com as

areas de menor tamanho, cujo intervalo em que estdo contidas esta entre 27 e 6012

pixels.

Como essa imprecisédo nos resultados ocorre apenas com a adi¢cao de fibras

de piacava na imagem, foi aplicada uma nova base de regras apenas nesta imagem.

A tabela 14 mostra a nova base de regras para ser aplicada a imagem TC.

Tabela 14 — Base de regras aplicada as imagens de teste na segunda aplicacao.

Regra Se tamanho é E Excentricidade é: Entao 9_

objeto é:
R1 Pequeno Baixa AR
R2 Pequeno Média AR
R3 Pequeno Alta EVA
R4 Médio Baixa AR
R5 Médio Média FIB
R6 Médio Alta FIB
R7 Grande Baixa FIB
R8 Grande Média EVA
R9 Grande Alta FIB

Na tabela 15 estdo os novos resultados da identificacdo dos materiais da

imagem TC na aplicagdo do controlador com a nova base de regras mostrada na

tabela 14.

Tabela 15 — Quantidade de objetos de cada material identificado pelo controlador na

imagem de teste TC.

% de % de , % de
Qtd de poros 00r0S Qtd de EVA EVA Qtd de fibras fibras
66 76,74 15 17,44 5,81

Na imagem TC 76,74% dos objetos foram classificados como poros, 17,44%

classificados como EVA e 5,81% classificados como fibras de piacava. Comparando
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os resultados mostrados na tabela 15 com os dados da tabela 11 verificamos que a

classificagdo nos mostrou os valores exatos esperados para as imagens de teste.

A figura 37 mostra a imagem resultante do controlador fuzzy utilizando a nova
base de regras a imagem TC. Alguns objetos foram destacados para facilitar a

visualizacéao.
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Figura 37 — Imagem de teste TC apds nova aplicacdo do controlador fuzzy.

Podemos observar que apdés esta nova aplicacdo o0s objetos foram
corretamente classificados. Os objetos que estdo destacados s&o 0s que estavam
causando imprecisdo nos resultados na aplicacdo anterior do controlador fuzzy.

Obtivemos entdo um resultado mais preciso em relacéo a aplicacdo anterior.

4.2 Imagens de micro tomografia computadorizada

Apo6s a comprovagdo do funcionamento da aplicagdo do controlador fuzzy as
imagens de teste, esta metodologia foi aplicada as imagens de uCT. Porém, antes
de aplicar o controlador foi necessaria a aplicacdao de alguns outros algoritmos para
pré processar as imagens com o objetivo de eliminar bordas e ruidos produtos do

processo de captura das imagens.



68

4.2.1 Eliminacéo das bordas

A primeira etapa de pré-processamento nas imagens consiste na eliminagéo
das bordas pretas das. Na tabela 16 € mostrada a quantidade de pixel das imagens
antes da eliminacdo das bordas, a quantidade de pixels que representa a mistura
(argamassa, EVA, fibras de piacava e ar) nestas amostras e a quantidade de pixels

que representam a borda (ruido) que foi retirada das imagens.

Tabela 16 — Quantidade de pixels eliminados no pré-processamento.

Amostra Qtd total de pixels Qtd ?ﬁsﬁz:j(gs da Qtd dso;?(ijxaesls das
A 2524742656 1531829435 992913221
B 2594835456 1486459877 1108375579
C 2594835456 1630144370 964691086

A guantidade total de pixels de cada amostra € contabilizada considerando
gue as imagens tem 1184x1184 pixels de dimenséo, assim temos uma quantidade
total de 1401856 pixels para cada imagem nas trés amostras. Na amostra A temos
1851 imagens e nas amostras B e C temos 1801 imagens para cada amostra.
Entdo, como cada imagem tem 1401856 pixels, na amostra A temos uma
quantidade de 2524742656 pixels e nas amostras B e C tém um total de

2594835456 pixels para cada amostra.

O numero de pixels total das misturas foram obtidas com a implementacdo de
um script no Matlab apds a eliminacdo de bordas. Na amostra A, B e C as misturas
sado representadas por 1531829435, 1486459877 e 1630144370 pixels,

respectivamente.

Nas amostras A, B e C os ruidos que foram eliminados das bordas séo
representados por 992913221, 1108375579 e 964691086 pixels, respectivamente.
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Apos a eliminandg¢éo de ruidos derivados de possiveis erros de detec¢édo nas

imagens foi aplicado o algoritmo de clusterizacdo k-means para segmentar as

imagens das amostras de acordo com a cor (tons de cinza). Esta clusterizacao foi

realizada considerando que os tons de cinza presentes nas imagens estdo no

intervalo entre 0 e 255. Na figura 38 € mostrado o histograma dos tons de cinza em

cada uma das amostras (A, B e C) utilizadas.
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Figura 38 — Histograma dos tons de cinza das imagens das amostras A, Be C.

O algoritmo foi aplicado com diversos valores de k, sendo k=3 o melhor

resultado que consegue isolar em um cluster todos os elementos agregados tirando

todos os pixels correspondentes a argamassa.

De acordo com os resultados obtidos nesta clusterizagdo o primeiro cluster

contém os tons de cinza contidos no intervalo entre 86 e 171, o segundo entre 172 e

255 e o terceiro entre 0 e 85. Sendo que no cluster 3 ficaram os elementos
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agregados e 0s poros que possuem valores mais proximos ao preto, jA que possuem
densidade menor que a argamassa. Os intervalos contidos em cada cluster séo

representados na tabela 17.

Tabela 17 — Intervalo dos tons e cinza correspondentes a cada cluster.

Cluster Intervalo Material
1 [86;171] Argamassa
2 [172;255] Argamassa
3 [0;85] Ar, EVA e fibras

A partir da andlise da tabela 17, foi desenvolvido um script para contar 0s
pixels das amostras novamente apos a clusterizacdo. Nas tabelas 17, 18 e 19 é
mostrada a quantidade de pixels que representam a argamassa e 0s demais

agregados das amostras A, B e C, respectivamente.

Tabela 18 — Quantidade de pixels dos materiais nas imagens da amostra A.

Material Qtd de pixels Porcentagem de pixels
Argamassa 1432569252 94
Ar, EVA e fibras 99260183 6

Tabela 19 — Quantidade de pixels dos materiais nas imagens da amostra B.

Material Qtd de pixels Porcentagem de pixels
Argamassa 1375555303 93
Ar, EVA e fibras 110904574 7

Tabela 20 — Quantidade de pixels dos materiais nas imagens da amostra C.

Material Qtd de pixels Porcentagem de pixels
Argamassa 1493766135 92
Ar, EVA e fibras 136378235 8

De acordo com os resultados da aplicagéo do algoritmo k-means, na amostra

A temos uma quantidade de 1432569252 pixels que representam a argamassa e
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99260183 pixels que representam o0s demais materiais contidos na amostra. Na
amostra B temos 1375555303 pixels representando a argamassa e 110904574
pixels que representam os demais materiais da mistura. Na mistura C 1493766135
pixels representam a argamassa e 136378235 pixels correspondem o ar, EVA e as

fibras de piacava contidas na amostra.

Nas imagens da amostra A 94% dos pixels correspondem a argamassa e 0s
outros 6% ao ar, EVA e as fibras contidas na mistura. Na amostra B 93% dos pixels
correspondem a argamassa e 0S outros 7% aos demais materiais contidos na
mistura. E, na amostra C 92% dos pixels representam a argamassa e 8% o ar, 0

EVA e as fibras de piacava contidas na mistura.

ApGs a aplicacdo do algoritmo k-means a argamassa foi separada dos demais
elementos contidos nas imagens das amostras. A tabela 21 contém a quantidade de
objetos que representam o ar, EVA e as fibras de piagcava em cada uma das
misturas (A, B e C).

Tabela 21 — Quantidade de objetos em cada mistura apds a aplicacao do algoritmo

k-means.
Mistura Qtd de objetos
A 604691
B 657633
C 680893

Nas imagens resultantes da clusterizacdo com o algoritmo k-means para
separar a argamassa dos agregados foram identificados 604691 objetos na mistura
A, 657633 objetos na mistura B e 680893 objetos na mistura C. Estes objetos
correspondem aos poros, EVA e fibras contidos em cada uma das misturas.

4.2.3 Algoritmo fuzzy c-means

Apbés a aplicagdo do algoritmo k-means foram isolados os elementos

agregados e poros da argamassa contida nas amostras A, B e C. Foi entédo aplicado
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o FCM nas imagens das amostras apos a retirada da argamassa com a finalidade de

agrupar os poros, EVA e fibras de piacava em clusters diferentes.

Os tons de cinza presentes nestas imagens estdo no intervalo entre 0 e 85,
que é um intervalo muito pequeno para uma nova clusterizag¢do. Isto ocorre porque a
diferenca entre as densidades dos agregados e poros ndo é significativa. O FCM
entdo foi aplicado usando area e como as imagens a serem clusterizadas contém
trés tipos de materiais (Ar, EVA e fibras de piagava) o valor escolhido foi C=3, onde
o cluster que contém os objetos de menor area supomos que representa 0S poros
(Ar), o cluster com os objetos de &rea com valor médio representa o EVA
considerando o tamanho limite dos grédos de EVA colocados na amostra e o cluster

com os objetos de maior area seria a fibra.

Para a aplicacdo do algoritmo FCM foi escolhida a area dos objetos como
critério de agrupamento. Os objetos das misturas A, B e C contidos no cluster
resultante apos a separacdo da argamassa com o algoritmo k-means tem areas
entre 1 e 172813. O grafico que ilustra a matriz de pertinéncia das areas contidas

neste intervalo gerada pelo algoritmo FCM é mostrado na figura 39.
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Figura 39 — Matriz de pertinéncia para cada elemento a cada cluster considerando a area.

O cluster 1 contém os objetos de menor area, aproximadamente entre 1 e
82655 pixels. No cluster 2 estdo contidos os objetos com area de tamanho médio,
aproximadamente entre 30057 e 142767 pixels. O cluster 3 contém o0s objetos de

maior area, aproximadamente entre 90169 e 172813 pixels.
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A frequéncia para cada valor de area dos objetos contidos nas amostras é

representada no histograma na figura 40 para a mistura A, figura 41 para a mistura B

e figura 42 para mistura C.
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Figura 40 — Histograma dos valores das areas dos objetos da mistura A.
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Figura 41 — Histograma dos valores das areas dos objetos da mistura B.
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Figura 42 — Histograma dos valores das areas dos objetos da mistura C.

Como a clusterizacéo é feita com o intervalo de areas contidas em todas as
amostras, para facilitar a analise dos histogramas é mais viavel criar um Unico
histograma para as 3 amostras considerando todas as fatias 2D analisadas. Este
histograma contendo os objetos das amostras A, B e C juntos é mostrado na figura

43, que nada mais € que a soma dos trés histogramas das figuras 40, 41 e 42.
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Figura 43 — Histograma dos valores das areas dos objetos das misturas A, B e C.

A partir da analise do histograma, € possivel observar que a maior parte dos
objetos possui uma area com valor baixo e uma quantidade muito pequena de

objetos possui uma area proxima da area maxima do intervalo. Isto se da devido as
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bordas que aparecem como falso positivo nas imagens. Estas bordas deveriam ser
classificadas como argamassa na aplicacdo o k-means, porém possuem um tom de
cinza muito proéximo aos agregados. Com isso, temos uma imprecisao na aplicacao
do algoritmo fuzzy c-means, pois estas bordas tem uma area muito superior que a
area dos materiais a serem classificados, que foram classificados em um Unico

cluster pelo FCM.

Para eliminar estes ruidos foi preciso aplicar o algoritmo FCM mais duas
vezes estreitando o intervalo das areas, totalizando trés aplicacdes consecutivas
deste algoritmo, a segunda com o intervalo entre 1 e 45984 e terceira com 1 e
14973. O grafico que representa as matrizes de pertinéncia da segunda e terceira

aplicacao do algoritmo FCM séo ilustrados nas figuras 44 e 45:
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Figura 44 — Grafico que representa a matriz de pertinéncia obtida apds uma aplicacdo do FCM.

O cluster 1 contém o0s objetos cuja area tem o maior valor, estas areas estédo
aproximadamente entre 23921 e 45984 pixels. No cluster 2 estdo os objetos que tem
uma area menor, aproximadamente entre 1 e 22081 pixels. O cluster 3 contém o0s
objetos com a area com valor médio, que estdo aproximadamente entre 9201 e
38641 pixels.
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Figura 45 — Grafico que representa a matriz de pertinéncia obtida apés a segunda aplicagédo do FCM.

O cluster 1 contém os objetos cuja area tem um valor médio, estas areas
estdo aproximadamente entre 2497 e 12481 pixels. No cluster 2 estdo os objetos
gue tem uma area menor, aproximadamente entre 1 e 6865 pixels. O cluster 3
contém o0s objetos com a area com maior valor, que estdo aproximadamente entre
8113 e 14973 pixels. Estes resultados coincidem com os obtidos por Meira Silva

(2012) usando métricas tradicionais de processamento de imagens digitais.

ApoOs as trés aplicacdesdo algoritmo foi obtido um intervalo contendo apenas
as areas entre 1 e 4874 pixels que representam os objetos a serem classificados. Os

objetos pertencentes aos demais clusters foram identificados como ruidos.

ApoOs as aplicacfes do FCM 27087518 pixels na amostra A, 27543388 pixels
na amostra B e 42880835 pixels na amostra C que representavam o Ar, EVA e fibras
de piacava passaram a ser identificados como ruidos nas imagens, pois estavam
nas bordas que foram eliminadas, e 72172665 pixels na amostra A, 83361186 pixels
na amostra B e 93497400 pixels na amostra C continuaram representando estes
demais agregados. Nas tabelas 22, 23 e 24 é mostrada a quantidade de ruidos
eliminada em cada amostra e a quantidade de pixels que estd representando os

objetos de cada uma das mituras (A, B e C).

Tabela 22 — Quantidade de pixels dos materiais e ruidos apos o FCM nas imagens
da amostra A.

Identificacéo Qtd de pixels

Ruidos 27087518
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Ar, EVA e fibras 72172665

Tabela 23 — Quantidade de pixels dos materiais e ruidos apos o FCM nas imagens
da amostra B.

Identificagcao Qtd de pixels
Ruidos 27543388
Ar, EVA e fibras 83361186

Tabela 24 — Quantidade de pixels dos materiais e ruidos ap6s o FCM nas imagens
da amostra C.

Identificagcéo Qtd de pixels
Ruidos 42880835
Ar, EVA e fibras 93497400

A quantidade de objetos que representam o Ar, o EVA e as fibras de piagcava
contidos em cada amostra apds a eliminagdo dos ruidos com o algoritmo FCM é

mostrada na tabela 25.

Tabela 25 — Quantidade total de objetos que representam os materiais apos
eliminacao de ruidos com o FCM.

Mistura Qtd de objetos
A 602840
B 655813
C 678255

ApoOs a eliminacdo destes ruidos, a amostra A ficou com 602840 objetos, a
amostra B com 655813 objetos e a amostra C com 678255 objetos representando o
Ar, o EVA e as fibras nas imagens. Desta forma, analisando as tabelas 21 e 25
podemos afirmar que na amostra A, B e C foram classificados 1851, 1820 e 2638
objetos como ruidos, respectivamente. O Ar, 0 EVA e as fibras de piacava contidos
nas amostras A, B e C séo representados por 72172665, 83361186 e 93497400

pixels, respectivamente.
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ApoOs as aplicacdes do algoritmo FCM, tivemos um cluster somente com 0s
objetos que correspondem ao ar, EVA e as fibras de piacava, que sao os objetos
gue devemos caracterizar. Nas imagens contidas neste cluster estdo presentes
objetos com a area entre 1 e 4874 pixels. A frequéncia para cada valor de &rea dos
objetos contidos nas amostras € mostrada nos histogramas mostrados nas figuras
46, 47 e 48 para as misturas A, B e C, respectivamente.
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Figura 46 — Histograma dos valores das areas dos objetos da amostra A apds aplicacbes do FCM.
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Figura 47 — Histograma dos valores das areas dos objetos da amostra B apés aplicacdes do FCM.
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Figura 48 — Histograma dos valores das areas dos objetos da amostra C ap6s aplicagbes do FCM.

Podemos observar estes histogramas das areas dos objetos de cada uma das
amostras (A, B e C) para tentar identificar as areas de alguns tipos de objetos. Como
podemos ver no histograma da amostra A o histograma concentra-se mais nas
areas menores que 2609 pixels aproximadamente, que Sao 0S poros, ja que na
amostra A ndo temos EVA nem fibras de piacava. Na amostra B podemos notar que
com o acréscimo do EVA tivemos um aumento também no histograma com as areas
entre 2609 e 3261 pixels. Na amostra C, com o acréscimo das fibras de piacava

ocorreu um aumento no histograma nos objetos com area maior que 3261.

4.2.4 Controlador fuzzy

A caracterizacao utilizando apenas a area para diferenciar os objetos néao foi o
suficiente. Entdo foi escolhido um controlador fuzzy para fazer esta classificacao,
uma vez que o0 mesmo permite a escolha de mais de um critério. Neste trabalho,
foram utilizadas a area em pixels e a excentricidade dos objetos. Estes critérios
foram escolhidos pela facilidade, levando em conta que ja foram utilizados em
trabalhos anteriores por Meira Silva (2012), Aimeida (2014) e Silva Mendonga (2016)
e podem ser enriquecidos. Os intervalos de area e excentricidade dos objetos
contidos nas imagens estao entre 1 e 4874 e entre 0 e 10, respectivamente.

No médulo de fuzzificacdo do controlador foi utilizado o algoritmo FCM, que

recebe como entrada os intervalos das areas e excentricidades dos objetos contidos
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nas amostras. Este modulo de fuzzificacdo utiliza as matrizes com os graus de
pertinéncia de cada area e excentricidade dos intervalos. Estas matrizes de

pertinéncia séao representadas nos graficos das figuras 49 e 50.
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Figura 49 — Gréfico que representa a matriz de pertinéncia dos valores das areas obtida apés a
segunda aplicacdo do FCM.

Na figura 49, podemos observar que o cluster 1 contém os objetos cuja area
tem um valor médio, estas areas estao aproximadamente entre 889 e 3997 pixels.
No cluster 2 estdo 0s objetos que tem uma area menor, aproximadamente entre 1 e
2221 pixels. O cluster 3 contém o0s objetos com &rea maior, que estao
aproximadamente entre 2665 e 4874 pixels.
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Figura 50 — Gréfico que representa a matriz de pertinéncia dos valores das excentricidades obtida
com a aplicacao do FCM.

Na figura 50, podemos ver que o cluster 1 contém o0s objetos cuja

excentricidade tem um valor médio, que estdo aproximadamente entre 1 e 9. No
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cluster 2 estdo os objetos que tem a excentricidade, aproximadamente entre 5 e 10.
O cluster 3 contém os objetos com menor excentricidade, que estdo

aproximadamente entre O e 5.

Foram escolhidos alguns valores de corte para os graus de pertinéncia
baseados na matriz de pertinéncia para area e excentricidade (figuras 49 e 50).
Primeiramente foram desconsiderados os graus de pertinéncia menores que o limiar
0,09, que poderiam nos da resultados inexatos. Depois disso, foram aplicadas trés
combinagdes de a-corte, a primeira foi de 0,8 para a area e 0,6 para excentricidade,
a segunda foi 0,6 tanto para a area quanto para a excentricidade, e, a terceira foi 0,8
para a area e 0,9 para a excentricidade. Todas as combina¢des nos levaram ao
resultado similar na saida do controlador, devido ao intervalo com os valores da

excentricidade ser muito pequeno e estes valores estarem muito proximos.

Nas figuras 51 e 52 sdo mostrados os gréaficos com os graus de pertinéncia
apos a aplicacdo dos cortes de 0,8 para a area e 0,6 para a excentricidade,

respectivamente.

FCM - Area
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Figura 51 — Grafico que representa a matriz de pertinéncia dos valores das areas apoés a

aplicacdo do a-corte de 0,8.
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Figura 52 — Grafico que representa a matriz de pertinéncia dos valores das excentricidades
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apos a aplicacéo do a-corte de 0,6.

Os resultados da aplicacdo do controlador fuzzy para excentricidade podem
ser analisados nas tabelas 26, 27 e 28, que mostram os valores da quantidade de
pixel, porcentagem de pixels, quantidade de objetos e porcentagem de objetos que

representam cada material nas imagens das amostras A, B e C, respectivamente.

Tabela 26 — Resultados da aplicagéo do controlador fuzzy nas imagens da amostra
com a mistura A.

. . Porcentagem . Porcentagem
Material Qtd de pixels de pixels Qtd de objetos de objetos
Ar 69586192 96,42 601569 99,79
EVA 1686965 2,34 852 0,14
Fibra 899508 1,25 419 0,07

Tabela 27 — Resultados da aplicacédo do controlador fuzzy nas imagens da amostra
com a mistura B.

. . Porcentagem . Porcentagem
Material Qtd de pixels de pixels Qtd de objetos de objetos
Ar 80752184 96,87 654631 99,82
EVA 1407191 1,69 656 0,1

Fibra 1201811 1,44 526 0,08
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Tabela 28 — Resultados da aplicagéo do controlador fuzzy nas imagens da amostra
com a mistura C.

. . Porcentagem . Porcentagem
Material Qtd de pixels de pixels Qtd de objetos de objetos
Ar 76000816 81,29 671347 98,98
EVA 6071738 6,49 2497 0,37
Fibra 11424846 12,22 4411 0,65

Analisando a quantidade de objetos caracterizados nas misturas podemos
identificar alguns falsos positivos. Grande parte deles se dédo devido a grande

similaridade de area e excentricidade entre os poros e o EVA contidos na amostra.

Na mistura A que ndo contém EVA nem fibra tivemos 852 objetos
identificados como EVA e 419 objetos identificados como fibras e na mistura B que
ndo contém fibras e segundo a classificagdo foram obtidos 526 objetos identificados

como fibras de piacava.

Como pode ser observado existe uma diminuicdo substancial de poros na
amostra com fibra, esta se deve a que a fibra se comporta como uma ponte de
tensdo na amostra e diminui a quantidade de ar. Ja a quantidade de EVA aumenta,

ja que as difere mais em tamanho do ar em amostras com fibra.

A partir da quantidade de pixels e da densidade de cada material foi possivel
encontrar a massa em gramas de cada material. Estes resultados sdo mostrados

nas tabelas 29, 30 e 31 para as misturas A, B e C, respectivamente.

Tabela 29 — Quantidade total de pixels e massa de cada material na mistura A.

Massa em Porcentagem da

Material Qtd de pixels gramas massa total
Argamassa 1459656770 69,4946 99,974
Ar 69586192 - -

EVA 1686965 0,0027 0,004
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Fibra 899508 0,015 0,022

Tabela 30 — Quantidade total de pixels e massa de cada material na mistura B.

Massa em Porcentagem da

Material Qtd de pixels gramas massa total
Argamassa 1403098691 66,80188 99,967
Ar 80752184 - -
EVA 1407191 0,0022 0,003
Fibra 1201811 0,0201 0,03

Tabela 31 — Quantidade total de pixels e massa de cada material na mistura C.

Massa em Porcentagem da

Material Qtd de pixels gramas massa total
Argamassa 1536646970 73,1601 99,726
Ar 76000816 - -
EVA 6071738 0,0097 0,013
Fibra 11424846 0,191 0,26

Foi realizada uma aproximacdo da massa de cada material contido nas
amostras a partir da quantidade de pixels classificados para cada um deles. Nessa
aproximacao tivemos 99,974% da massa representando a argamassa, 0,004% o
EVA e 0,022% as fibras de piacava presentes na amostra A. Na amostra B tivemos
99,967% de massa representando a argamassa, 0,003% o EVA e 0,03% as fibras
de piacava da amostra. A amostra C foi classificada com 99,726% de sua massa
representando a argamassa, 0,013% representando o EVA e 0,26% as fibras de

piagava contidas na amostra.

A massa aproximada que obtivemos para os materiais diferem bastante com

a quantidade real inserida em cada amostra, conforme descrito na se¢ao 3.1 que
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relata o processo de construcdo dos corpos de prova. Esta imprecisdo se da devido
a alguns tons de cinza que representam a argamassa nado serem retirados apos a
aplicacao do algoritmo k-means. Esses tons permanecem nas imagens unindo dois
objetos tornando-os apenas um objeto com formato irregular. Outra imprecisao
ocorre devido ao intervalo das &reas serem muito grandes e a maioria dos objetos

serem identificado como poros, que ndo tem massa.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Uma solucdo para reduzir a degradacdo da natureza € a utilizacdo de
agregados como o EVA e reforcos de fibra de piagava para a produgédo de
argamassas leves. O nosso trabalho consistiu em desenvolver uma metodologia
para realizar a caracterizacdo interna de amostras dessa argamassa leve. Essa
caracterizacdo € feita por meio do processamento e andlise de imagens digitais
dessas amostras, obtidas por micro tomografia por transmissao de raios X.

Neste trabalho desenvolveu-se uma metodologia que permite utilizar
algoritmos de clusterizacdo e SBRF para caracterizar os objetos em imagens micro
tomograficas de argamassas leves reforcadas. Os resultados da metodologia foram
satisfatorios para imagens de testes criadas com objetos pré identificados para a

validacdo do controlador fuzzy.

As amostras de argamassa utilizadas foram criadas com trés composicoes
diferentes. A primeira mistura era composta por argamassa pura, a segunda com

argamassa e EVA, e a terceira com argamassa, EVA e fibras de piacava.

A metodologia foi primeiramente aplicada a imagens de teste construidas com
objetos de classificacdo conhecida. Sendo que para estas imagens foi aplicado um

controlador fuzzy baseado no método de inferéncia de Mamdani Classico.

Os resultados para a aplicacdo do controlador foram satisfatérios, ainda que a
base de regras tenha sofrido reajuste para as imagens que representam a mistura C.
Esta alteracdo na base de regras foi necesséria devido ao intervalo das areas dos

objetos ser grande.

Depois da aplicacdo do controlador para estas imagens de teste aplicou-se a
metodologia para as imagens reais das amostras. O primeiro passo antes da
caracterizacdo dessas imagens foi a etapa de pré-processamento. Neste processo
foram eliminadas algumas bordas que representavam falsos positivos provenientes
do processo de captura das imagens. Estas bordas eliminadas sao representadas

pelo tom de cinza zero, ou seja, preto.

ApOs o0 pré-processamento, foi aplicado o algoritmo de clusterizagéo k-means

para agrupar os pixels das imagens classificando pelo tom de cinza. O algoritmo foi
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aplicado com alguns valores de k, porém o que nos deu resultados mais satisfatorios
foi o valor de k=3. Nesta etapa foi possivel identificar os tons de cinza que
representam a argamassa da mistura e separa-los dos tons que representam 0s

demais objetos, como poros, EVA e fibras de piacava.

Foi realizada uma tentativa de reclusterizar as imagens resultantes do k-
means para tentar separar os demais objetos. Mas, devido ao intervalo dos tons de

cinza serem muito pequeno nao foi possivel fazer essa classificacao.

Uma nova tentativa de agrupar os objetos nas imagens resultantes da
aplicacdo do k-means foi realizada aplicando o FCM nas imagens resultantes para
classificar os objetos de acordo com a sua area (em pixels). Foram realizadas
algumas aplicacdes e escolhe-se um corte 0,3 na matriz de pertinéncia e o valor de
c=3, que € a guantidade de tipos de objetos contidos nas imagens (poros, EVA e

fibras de piacava).

Com a aplicacdo do FCM foi possivel retirar ruidos produzidos por problemas
na captura das imagens. Esses objetos causam imprecisdo nos resultados devido a

suas areas serem um valor muito maior as areas dos demais objetos.

Apébs remover os ruidos, foi aplicado um controlador fuzzy para caracterizar
0S objetos restantes. Este controlador utilizou a area e excentricidade dos objetos

como critério para a classificacao.

A aplicacdo desse controlador fuzzy gerou resultados imprecisos devido a
similaridade das areas e excentricidades destes objetos e a ma identificacdo de
alguns objetos apds a retirada dos tons de cinza que representam a argamassa das

imagens.

A metodologia nos deu resultados satisfatérios na identificacdo da argamassa
nas imagens originais e dos agregados nas imagens de teste das amostras. Para a
classificagdo das imagens originais com resultados mais exatos devem ser inseridos
outros critérios de classificagdo no controlador e realizada uma separagdo mais

exata da argamassa e os demais materiais.

Como trabalho futuro a esta pesquisa propomos a aplicagédo do controlador

fuzzy utilizando outros critérios de classificagdo, como volume, densidade dos
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objetos, etc. Outra sugestdo também é a utilizacdo de imagens com melhor
resolucdo para conseguir uma caracterizacdo melhor ao clusterizar os tons da

imagem.

O controlador fuzzy depois de incrementado, pode ser aplicado também nas
imagens das amostras ap0s ensaios mecanicos. Esta aplicacdo pode associar 0s

poros com as fissuras provenientes desses ensaios.

A aplicacdo desta metodologia ou semelhantes podem ser (teis para o
processamento de outros tipos de imagens ajustando fundamentalmente os critérios

e a base de regras para o problema em especifico.
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APENDICE A — ALGORITMO DE PRE-PROCESSAMENTO EM MATLAB

clear;

nomeEntrada = 'C:\Users\Gabriel Mello\Desktop\MESTRADO\Pesquisa\Experimentos\Maio-
2015 02\argeva-30naocensaiado_argeva Rec\Cinza\30naoensaiado argeva rec0250.bmp"';

A = imread(nomeEntrada) ;
[W,H] = size(A);

for col=1:W
lin=1;

while (lin <= H) && (A(lin, col)==0)

A(lin, col) = 255;
lin = lin+1;
end

end

for lin=1:H

col=1;
while((col <= W) && ((A(lin, col)==0) || (A(lin, col) == 255)))
A(lin, col) = 255;
col = col+1;
end
end

for col=1:W

lin = H;
while ((lin>=1) && ((A(lin, col)==0) || (A(lin, col) == 255)))
A(lin, col) = 255;
lin=1in-1;
end
end

for lin=1:H

col = W;
while((col>=1) && ((A(lin, col)==0) || (A(lin, col) == 255)))
A(lin, col) = 255;
col=col-1;
end
end
imshow (A)
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APENDICE B — ALGORITMO K-MEANS EM MATLAB

clear;

%gnumero de clusters

N = 3;

pasta entrada ARG = 'C:\Users\ProjetoHTR10\Desktop\TRABALHO GABRIEL\K-MEANS -
COR\ARG\';

caminho_entrada ARG = 'C:\Users\ProjetoHTR10\Desktop\TRABALHO

GABRIEL\Imagens\Novas 16bits\ARG\9 nao ensaiado\9 naoensaiado arg Rec\9 naoensaiado
_arg IR rec';

caminho_saida ARG = 'C:\Users\ProjetoHTR10\Desktop\TRABALHO GABRIEL\K-MEANS -
COR\ARG\';
$%%%%%%%%%%%%%%%% K-MEANS %%
for i=1:N
centros (i) = (255*rand());
end

for j=1:256

%$calcula as distdncias de cada centro ao tom de cinza j
for k=1:N
temp (k) = (abs((j-1) - centros(k)));
end

menor = temp (1) ;
indice menor = 1;

%$encontra a menor distédncia e o seu indice
for i=2:N
if temp (i) <menor
menor = temp (i);

indice menor = i;
end
end
%$guarda o indice do centro mais proximo de cada tom de cinza (0...255)
vetor (j) = indice menor;

end
$contador para as iteracdes
iteracao = 1;

$fazer um while para realizar as iteracoes de recalcular os centros
while iteracao ~= 1000

valor = vetor(l);

min(valor) = 1;

$verificacdo dos valores minimo e méximo de cada cluster, para
%$recalcular os centros

for 1=2:256

if vetor (i) == valor
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max (valor) = i;
else
valor = vetor(i);
min (valor) = 1i;
end
end

$faz o recédlculo dos centros

for i=1:N
centros (i) = min(i) + (max(i)-min(i))/2;
end
$verifica de qual centro cada valor (0...255) estd mais perto

for j=1:256

%calcula as distdncias de cada centro ao tom de cinza Jj

for k=1:N
temp (k) = (abs(j - centros(k)));
end
menor = temp (1) ;
indice menor = 1;

%$encontra a menor distédncia e o seu indice
for i=2:N
if temp (i) <menor
menor = temp (i)

indice menor = i;
end
end
%$guarda o indice do centro mais proximo de cada tom de cinza (0...255)
vetor (j) = indice menor;
end
iteracao = iteracao+l;
end

$verifica os valores maximo e minimo de cada cluster
valor = vetor(l);
min(valor) = 1;

$verificacdo dos valores minimo e méximo de cada cluster, para
%$recalcular os centros
for i=2:256
if vetor (i) == valor
max (valor) = i;
else
valor = vetor(i);
min (valor) = 1i;
end

% Os intervalos correspondentes a cada cluster ja foram calculados. Agora
% percorremos cada imagem, verificando a qual cluster cada pixel

for indice=200:2050

%abre a imagem de entrada
if indice < 1000
nomeEntrada = strcat(caminho entrada ARG, '0O', int2str (indice),
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.bmp') ;

else
nomekEntrada =

for col=1l:xt

lin=1;
while ((lin <= yt) &&
A(lin, col)
lin = lin+1;
end
end
for lin=1l:yt
col=1;

while ((col <= xt)
A(lin, col)

col = col+1;
end
end
for col=1l:xt
lin = yt;

while ((lin>=1) &&
A(lin, col)
lin=1lin-1;
end
end

for lin=1:yt
col = xt;

while ((col>=1) &&
A(lin, col)
col=col-1;
end

strcat (caminho entrada ARG,

((A(lin, col)==0) ||
= 255;

&& ((A(lin, col)==0) ||
= 255;

((A(lin, col)==0) ||
= 255;

((A(lin, col)==0) I|
= 255;

int2str (indice),

(A(lin, col)

(A(lin, col)

(A(lin, col) ==

(A(lin, col) ==

'.bmp');

== 255)))

== 255)))

255)))

255)))

$verifica cada pixel da imagem e grava em seus correspondentes clusters

for i=1:N
for j=1l:yt
for z=1l:xt
if ((A(J,z) <= max(i)-1) & (A(3,z)
B(j,z) = A(J,2z);
else
B(j,z) = 255;
end
end
end
B = uint8(B);

if indice < 1000
nomeSaida =

strcat (caminho saida ARG,

>= min(i)-1))

'0', int2str(indice),

98
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200
201
202
203
204
205
206
207
208

' cluster’',

' cluster’',

end

end

nomeSaida = strcat(caminho saida ARG,

int2str (i), '.bmp');
else
int2str (i), '.bmp');
end
imwrite (B, nomeSaida, 'bmp');

int2str (indice),
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APENDICE C — ALGORITMO FUZZY C-MEANS EM MATLAB

clear;

cC = 3;

corte = 0.2;

indice minimo = 1;

indice maximo = 12;

caminho entrada = 'C:\Users\Gabriel Mello\Desktop\MESTRADO\Pesquisa\Experimentos\9-

Marco-2016\5-c-means area antigas\';

caminho = 'C:\Users\Gabriel Mello\Desktop\MESTRADO\Pesquisa\Experimentos\9-Marco-
2016\5-c-means area antigas\';

maior = 0;

menor = 10000;

for indice = indice minimo:indice maximo % encontra a area do maior e do menor
objeto

%abre a imagem de entrada

nomeEntrada = strcat(caminho entrada, int2str(indice), '.bmp');
A = imread(nomeEntrada) ;

binarizada = A<100;

dados = regionprops (binarizada, 'All'); % 'dados' recebe os dados de cada objeto
em forma de structs

[gtd, x] = size(dados); % 'gtd' recebe a gquantidade de objetos contidos na
imagem

for i=1l:gqtd
if dados (i) .Area > maior
maior = dados (i) .Area;
end
if dados (i) .Area < menor
menor = dados (i) .Area;
end
end
end
%% inicializacdo da matriz com os dados a clusterizar

for i= menor:maior %$indice = i-menor+1 - > 1 é a area
data (i-menor+1, 1)=i;

%% Aplicacédo do Fuzzy C-Means
[CENTER, U, OBJ FCN] = fcm(data, C);

o\©

$%percorre imagem por imagem fazendo a clusterizacéo
for indice = indice minimo:indice maximo
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for i = 1:C
%abre a imagem de entrada

nomeEntrada = strcat(caminho entrada, int2str(indice), '.bmp');

A = imread (nomeEntrada);

[xt,yt] = size(A);
for k=1l:xt %cria a imagem de saida branca para ir acrescentando os
objetos
for t=1l:yt
B(k, t) = 255;
end
end

binarizada = A<100;

)

dados = regionprops (binarizada, 'All'); % 'dados' recebe os dados de cada
objeto em forma de structs

test = regionprops (binarizada, 'PixellList');
$disp(test(l) .PixellList);

[gtd, x] = size(dados); % 'gtd' recebe a gquantidade de objetos contidos na
imagem
for j=l:qtd %$verifica a &rea objeto por objeto
coluna = dados(j).Area - menor + 1;
if(U(i, coluna) >= corte)
pixels = test(j).Pixellist;
for w=1l:dados (j) .Area
x = pixels(w, 1);
y = pixels(w, 2);
B(x, y) = 0;
end
end
end
%$grava a matriz de saida em uma imagem para o cluster
nomeSaida = strcat(caminho entrada, int2str(indice),
' FCM cluster', int2str(i), '.bmp');
imwrite (B, nomeSaida, 'bmp');
end
end
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APENDICE D - CONTROLADOR FUZZY EM MATLAB

clear;

indice minimo ARG = 200;
indice maximo ARG = 2050;

caminho = 'C:\Users\ProjetoHTR10\Desktop\TRABALHO GABRIEL\C-MEANS - AREA -
RECLUSTERS5-4\";

%ARG

caminho_entrada ARG = 'C:\Users\ProjetoHTR10\Desktop\TRABALHO GABRIEL\C-MEANS -
AREA - RECLUSTER4\ARG\';

caminho ARG = 'C:\Users\ProjetoHTR10\Desktop\TRABALHO

GABRIEL\SAIDAS CONTROLADOR\ARG\';

nomeEntrada = ('C:\Users\ProjetoHTR10\Desktop\TRABALHO
GABRIEL\SAIDAS CONTROLADOR\3clusters excentricidade.txt');

arquivo = fopen (nomeEntrada) ;

%$1é os graus de pertinéncia das excentricidades
graus_exc=fscanf (arquivo, '$d\t$E\tsE£\t%E\t\n"', [4 101]);

$modifica o grafico dos graus de pertinéncia
for i=2:4
for j=1:101
if (graus _exc(i, j) > 0.9)
matriz exc(j, i-1) = 1;

else if (graus_exc(i, j) < 0.09)
matriz exc(j, i-1) = 0;

else
matriz exc(j, i-1)
end
end
end
end

graus_exc (i, 3);

$%grava em arquivo
nomeSaida = ('C:\Users\ProjetoHTR10\Desktop\TRABALHO
GABRIEL\SAIDAS CONTROLADOR\pertinencias exc.txt');

arg = fopen(nomeSaida, 'at');
fprintf (arqg, '\t'");
for indices= 1:3
fprintf (arqg, 'cluster %$d\t', indices);

end

for cont=1:101
fprintf (arqg, '\n%d\t', cont);

for clusters=1:3
fprintf(arqg, '$f\t', matriz exc(cont, clusters));
end
end

fclose(arq);

%$1é& os graus de pertinéncia das areas
nomeEntrada = ('C:\Users\ProjetoHTR10\Desktop\TRABALHO
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GABRIEL\SAIDAS CONTROLADOR\3clusters area.txt');
arquivo = fopen (nomeEntrada) ;
graus_area=fscanf (arquivo, '$d\t$f\t$E\tSE\t\n', [4 4874]);

$modifica o grafico dos graus de pertinéncia
for i=2:4
for j=1:4874
if (graus_area(i, j) > 0.8)
matriz area(j, i-1) = 1;

else if (graus_area(i, j) < 0.09)
matriz area(j, 1i-1) 0;

else
matriz area(j, i-1) = graus_area(i, Jj):;
end
end
end
end

%$%grava em arquivo
nomeSaida = strcat('C:\Users\ProjetoHTR10\Desktop\TRABALHO
GABRIEL\SAIDAS_CONTROLADOR\pertinencias_area.txt');

arg2 = fopen(nomeSaida, 'at');
fprintf (arg2, "\t'");

for indices= 1:3
fprintf (arg2, 'cluster %d\t', indices);
end

for cont=1:4874
fprintf (arg2, '\n%d\t', cont);

for clusters=1:3
fprintf(arg2, '$f\t', matriz area(cont, clusters));
end
end

fclose (arg?2) ;

contadorAR ARG = 0;
contadorEVA ARG = 0;
contadorFIB ARG = 0;

for indice = indice minimo ARG:indice maximo ARG

nomeEntrada = strcat(caminho entrada ARG, int2str(indice),
' FCM cluster 2.bmp');

A = imread (nomeEntrada) ;
[xt,yt] = size(A);

for k=1:xt %$cria a imagem de saida branca para ir acrescentando os objetos
for t=1l:yt
B(k, t) = 255;
end
end

binarizada = A<100;

)

dados = regionprops (binarizada, 'All'); % 'dados' recebe os dados de cada objeto
em forma de structs
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test = regionprops (binarizada, 'PixellList');

[gtd, x] = size(dados); % 'gtd' recebe a gquantidade de objetos contidos na
imagem

$%excentricidade - > baixa: cluster 3 ; media: cluster 1 ; alta: cluster 2

%$%area - > P: cluster 2 ; M: cluster 1 ; G: cluster 3

for j=l:qgtd %$verifica a &rea objeto por objeto

area = dados(j) .Area;
exc = int8(dados(j) .Eccentricity*100)+1;
%%%%%Base de regras%%%%%s
$%vetor de regras ativadas para o objeto
for i=1:9

regras (1)=0;

)

)

)

)

)

)

)

)

end

$R1

if (matriz_ area(area, 2)~= 0) && (matriz exc(exc, 3)~= 0
regras(l) = min(matriz area(area, 2), matriz exc(exc,

end

$R2

if (matriz area(area, 2)~= 0) && (matriz exc(exc, 1)~= 0
regras(2) = min(matriz area(area, 2), matriz exc(exc,

end

$R3

if (matriz_ area(area, 2)~= 0) && (matriz exc(exc, 2)~= 0
regras(3) = min(matriz area(area, 2), matriz exc(exc,

end

$R4

if (matriz_ area(area, 1)~= 0) && (matriz exc(exc, 3)~= 0
regras(4) = min(matriz area(area, 1), matriz exc(exc,

end

$R5

if (matriz area(area, 1)~= 0) && (matriz exc(exc, 1)~= 0
regras(5) = min(matriz area(area, 1), matriz exc(exc,

end

$R6

if (matriz_ area(area, 1)~= 0) && (matriz exc(exc, 2)~= 0
regras(6) = min(matriz area(area, 1), matriz exc(exc,

end

$R7

if (matriz area(area, 3)~= 0) && (matriz exc(exc, 3)~= 0 )
regras(7) = min(matriz area(area, 3), matriz exc(exc,

end

$R8

if (matriz_ area(area, 3)~= 0) && (matriz exc(exc, 1)~= 0
regras(8) = min(matriz area(area, 3), matriz exc(exc,

end

$R9

if (matriz_ area(area, 3)~= 0) && (matriz exc(exc, 2)~= 0
regras(9) = min(matriz area(area, 3), matriz exc(exc,

end

$encontra o maximo dos minimos
maior = regras(l);
posicao maior = 1;

3)) i
1));
2))
3)) i
1)):
2))
3));
1))
2));
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for i=2:9
if (regras (i) > maior)
maior = regras(i);
posicao maior = i;
end
end

pixels = test(j).Pixellist;

%$%define qual cluster pertence o objeto

|| posicao maior ==

|| posicao maior ==

if (posicao maior == | | posicao maior == 4
posicao maior == 2) %é ar
for w=1l:dados (j) .Area
x = pixels(w, 1);
y = pixels(w, 2);
B(x, y) = 150;
contadorAR ARG = contadorAR ARG + 1;
end
end
if (posicao maior == || posicao maior == 5
for w=1l:dados (j) .Area
x = pixels(w, 1);
y = pixels(w, 2);
B(x, y) = 95;
contadorEVA ARG = contadorEVA ARG +
end
end
if (posicao maior == | | posicao maior == 9)
for w=1l:dados (j) .Area
x = pixels(w, 1);
y = pixels(w, 2);
B(x, y) = 0;
contadorFIB ARG = contadorFIB ARG +
end
end
end
B = uint8(B);
nomeSaida = strcat(caminho ARG, int2str(indice),
imwrite (B, nomeSaida, 'bmp');
end

%$é fibra

'.bmp');

8)

%é eva
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