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ANALISE DE CONCRETOS USANDO TECNICAS DE CLUSTERIZACAO E LOGICA
FUZZY.

RESUMO

Nos ultimos anos, diferentes solucBes tém sido apresentadas para o reaproveitamento de
residuos sélidos. Assim, diferentes industrias podem reciclar esses residuos como componentes
na sua propria produgdo. Dentre essas industrias, estd a construcdo civil, em funcdo da
variedade de materiais que utiliza, tornando-se uma excelente alternativa para o
reaproveitamento de residuos solidos. O reuso de materiais tem um grande impacto ambiental
e € a chave para a manutencdo do nivel de consumo na sociedade moderna e, para a
sobrevivéncia do nosso planeta. O EVA da indUstria calgadista ¢ um residuo de dificil descarte,
mas pode ser utilizado como agregado leve para argamassas e concretos. Proporciona a essas
misturas boas caracteristicas acusticas e térmicas e uma baixa massa especifica. No entanto, sua
adicdo causa perda de propriedades mecéanicas. 1sso pode ser contornado usando fibras nas
misturas que funcionam como pontes de tenséo evitando a transmissao de fissuras. Um exemplo
de fibra natural é a piacava, proveniente de uma planta endémica do sul da Bahia. Esses novos
compdsitos precisam ser examinados e caracterizados e, para isso, estdo surgindo modernas
técnicas de andlise. Dentre essas técnicas destaca-se a microtomografia computadorizada, um
teste ndo destrutivo que permite a obtencdo de imagens internas bidimensionais e
tridimensionais dos objetos analisados e que podem ser utilizadas na caracterizagcdo do material.
S&o muitas as técnicas utilizadas no processamento de imagens entre elas, as técnicas fuzzy tém
se destacado por sua capacidade na classificacdo de elementos e problemas que apresentam
caracteristicas difusas ou sobrepostas. Neste trabalho, foi desenvolvida uma metodologia
utilizando técnicas de processamento de imagens, clusterizacdo e abordagem fuzzy baseada na
metodologia de inferéncia de Takagi-Sugeno-Kang para a andlise e classificacdo de agregados
e poros em amostras de concreto. A partir desta metodologia foi possivel determinar diversas
caracteristicas como porosidade, apresentando um valor de 5,41% para o concreto de referéncia
e valores entre 4% e 15,28% para o concreto leve, porcentagem de agregado graudo com valores
entre 45,18% e 54,74% e porcentagem de agregado leve, onde foram apresentados melhores
resultados para o sistema com a base de 27 regras. Esses percentuais foram comparados com a
literatura e os dados experimentais, apresentando valores satisfatorios. Os resultados mostram
que o uso de microtomografia computadorizada combinada com técnicas fuzzy pode ser usado
para caracterizar amostras de concretos incorporados com EVA e fibra.

Palavras-chave: Légica Fuzzy, Processamento de Imagem, Concretos Leves.



CONCRETE ANALYSIS USING CLUSTER TECHNIQUES AND FUZZY LOGIC
ABSTRACT

In recent years, different solutions have been presented for the reuse of solid waste. Thus,
different industries can recycle this waste as components in their own production. Among these
industries is the civil construction industry, due to the variety of materials it uses, making it an
excellent alternative for the reuse of solid waste. The reuse of materials has a great
environmental impact and is the key to maintaining the level of consumption in modern society
and the survival of our planet. The EVA from the footwear industry is a residue of difficult
disposal, but can be used as lightweight aggregate for mortar and concrete. It provides these
mixtures with good acoustic and thermal characteristics and a low specific mass. However, its
addition causes loss of mechanical properties. This can be circumvented by using fibers in the
mixtures that act as tension bridges preventing the transmission of cracks. An example of a
natural fiber is piassava, which comes from a plant endemic to southern Bahia. These new
composites need to be examined and characterized and, for this, modern analysis techniques
are emerging. Among these techniques is the computerized microtomography, a non-
destructive test that allows obtaining internal two and three-dimensional images of the objects
analyzed and that can be used in the characterization of the material. There are many techniques
used in image processing, among them, the fuzzy techniques have stood out for their ability to
classify elements and problems that present diffuse or overlapping characteristics. In this work,
a methodology was developed using image processing techniques, clustering and fuzzy system
based on Takagi-Sugeno-Kang inference for the analysis and classification of aggregates and
pores in concrete samples. From this methodology it was possible to determine several
characteristics such as porosity, presenting a value of 5.41% for the reference concrete and
values between 4% and 15.28% for the lightweight concrete, coarse aggregate percentage with
values between 45.18% and 54.74% and percentage of lightweight aggregate, where the best
results were presented for the system with a base of 27 rules. These percentages were compared
with literature and experimental data, presenting satisfactory values. The results show that the
use of computed microtomography combined with fuzzy techniques can be used to characterize
concrete samples.

Keywords: Fuzzy Logic, Image Processing, Lightweight Concrete.
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1. INTRODUCAO

O concreto € um dos materiais mais consumidos do mundo, devido a aspectos como a
sua durabilidade, baixo custo, assim como a sua versatilidade e resisténcia a dgua, essas
caracteristicas o diferem de materiais como 0 aco e a madeira, uma vez que estes se deterioram

mais facilmente quando expostos a intempérie (ISAIA, 2017).

Esse material composito consiste na mistura entre um meio aglomerante, que seria 0
cimento, e os agregados, que se diferenciam por sua granulometria; usualmente, utiliza-se a
pedra britada como agregado, mas também podem ser empregados diversos outros aditivos para

que o concreto tenha o comportamento especifico desejado.

O concreto leve, concreto com massa especifica menor que um concreto tradicional, é
uma alternativa muito utilizada para reduzir o peso proprio das estruturas de elementos
cimenticios e conseguir por exemplo, vencer vaos maiores, ou ser aplicado como enchimento
e/ou vedacdo térmica e acustica. Para conseguir obter um concreto de baixa massa especifica,
existem artificios, tais como a incorporacéo de ar e/ou a substituicdo da pedra britada de forma

parcial ou utilizacdo de elementos de menor massa especifica (MENDES, 2014).

Em pecas pré-moldadas de concreto, se evidencia também a vantagem do uso de um
concreto leve pelo fato de facilitar o transporte da fabrica até o local da obra, como também o

manuseio durante a etapa de execucdo. (MENDES, 2014).

Uma alternativa para compor um concreto leve € o etileno acetato de vinila também
conhecido como EVA,; residuo da industria esportiva e calcadista, € um material polimérico
produzido a partir do petréleo, e ndo remoldavel, que pode ser incorporado em concretos e

argamassas, em substituicdo aos agregados convencionais.

Dessa forma, o uso do EVA aplicado ao desenvolvimento de concretos mais leves, € um
caminho para reducdo de impactos ambientais associados ao ndo aproveitamento e descarte
usual desse material, que através dos processos existentes destina até 20% de sua producao para
este fim (GREVEN & GARLET, 1997).

No entanto, ressalta-se que os concretos leves tém como efeito colateral a diminuicéo
de sua resisténcia a compressao e tracdo e, para corrigir esse déficit uma das alternativas é
incorporagéo de fibras vegetais, como a Attalea funifera Martius também conhecida como
piacava ou piagaba; uma espécie endémica do estado da Bahia, normalmente utilizado para

producdo de vassouras, coberturas de cabanas e outros produtos de trabalhos manuais e
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artesanato. Essas fibras otimizam a distribuicdo das tensdes internas no concreto, permitindo

maior resisténcia as solicitacbes no material (SOUZA, 2012).

Com a chegada de novos materiais e a incorporacdo destes nos processos produtivos
surge a necessidade de caracterizé-los, assim como conhecer a influéncia de suas caracteristicas
internas nas propriedades do material. Dentre as técnicas de analise ndo destrutivas, tém-se a
Microtomografia Computadorizada de Raios-X (microCT). Nesse contexto, a microCT
possibilita a obtencdo de imagens da estrutura interna dos objetos em duas e trés dimensdes,
tornando viaveis a analise e a caracterizacdo desses materiais a partir do emprego de técnicas

de Processamento Digital de Imagens (PDI).

Na literatura, diversos trabalhos mostram o uso frequente de PDI na andlise e
caracterizacdo dos poros em amostras de concreto, suas propriedades, desempenho e eficiéncia
do material, além de deteccdo de elementos internos, como fibras, na matriz cimenticia
(PETROU, MARIA MP; PETROU, 2010; BURGER; BURGE, 2013; CHUNG et. al., 2017;
SOLTANI et. al., 2018; YANG, 2019; YANG et. al., 2020; CHUNG et. al., 2020; ZHU et. al.,
2020; MILETIC et. al., 2020; SIDIQ et. al., 2020; LIU et. al., 2020).

As caracteristicas dos elementos constituintes desse concreto leve: poros, graos de EVA
e fibras de Piacava apresentam uma natureza difusa que dificultam a sua classificacdo através
de imagens de microCT e técnicas convencionais de PDI (IGLESIAS et. al., 2018). Neste
contexto, uma solucéo poderia ser o uso de um sistema baseado em logica fuzzy, pois diferente
dos sistemas baseados em ldgica classica, poderia contemplar os graus de incerteza associados
a classificacdo dos diferentes objetos. (BASSANEZI, 2006). Além de conseguir exprimir o

raciocinio aproximado, por vezes necessario para modelar um sistema especialista.

Devido a estes aspectos, atualmente diversos problemas tém recebido uma abordagem
fuzzy na literatura, desde aplicacbes médicas, sensoriamento remoto, aplicacdes em controle,
entre outros (SILVEIRA, DE BARROS, 2015; SOLTANI et al., 2018; YAZID, GARRATT,
SANTOSO, 2019; XU et al., 2019). Este trabalho aplica técnicas de processamento de imagens

e logica fuzzy para a andlise e classificacdo dos elementos internos de concretos leves.

1.1. OBJETIVO GERAL

O objetivo geral deste trabalho é aplicar técnicas de processamento de imagens e ldgica

fuzzy para a analise e classificagdo de concretos leves.
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1.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS
Este objetivo geral pode ser atingido atraves dos seguintes objetivos especificos:

e Realizar a segmentacao das imagens.

e Realizar extracao de caracteristicas dos objetos segmentados nas diferentes amostras.

e Desenvolver um sistema especialista baseado em logica fuzzy para classificagdo dos
objetos internos da amostra

1.3. JUSTIFICATIVA

Os métodos de ensaios ndo destrutivos sdo extremamente vantajosos para a construgao
civil, uma vez que sdo formas ndo invasivas permitem inspecionar de forma integral algum
componente, possibilitam prevenir falhas e detectar defeitos.

Uma vez que instrumentos computacionais podem fazer verificacbes de forma mais
precisa e com volume maior de informacdo, é conveniente procurar métodos algoritmicos para
realizar a caracterizacdo e analise do material.

A visdo computacional e processamento de imagem sdo uma area do conhecimento que
tem avancado muito, observam-se diversas aplicacfes desses conhecimentos em diversas areas
da ciéncia, desde astronomia, até mesmo aplica¢fes médicas, fazendo-se necessario o continuo
aperfeicoamento e estudo dessas técnicas para assim contribuir para de alguma forma para o

melhoramento delas.

2. REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo tem o objetivo de apresentar resumidamente 0 embasamento teérico das
técnicas e conceitos utilizados nesta pesquisa. Primeiramente serdo apresentados conceitos
importantes referentes aos materiais utilizados para confeccéo dos corpos de prova, assim como
a obtencdo das imagens de microCT. Em seguida, sdo descritas as técnicas de processamento
de imagens, desde a definicdo das areas de interesse até a extracdo das caracteristicas dessas

regides, e uma introducdo a l6gica fuzzy e sistemas de inferéncia fuzzy usadas na classificacao.

2.1. MATERIAIS UTILIZADOS
2.1.1. Concreto leve
O concreto de cimento Portland € considerado o material mais importante e mais
consumido da construgéo civil atualmente, so ficando atras da agua. E usualmente obtido a
partir da mistura da 4gua, cimento Portland, agregado graudo, agregado mitdo, como também
podem ser empregados aditivos para mudar o comportamento do material, de acordo com o que

se precisa alcangar (ISAIA, 2017).
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Especificamente, os concretos leves se diferenciam dos demais por conta de sua menor
massa especifica. Existem diversas formas de se obter concretos leves, uma delas é utilizando
agregados leves, uma vez que contribuem significativamente para diminui¢ao da massa total de

um volume da mistura, ou através da incorporacdo de ar.

Devido a sua baixa massa especifica o concreto leve diminui significativamente o peso
préprio das estruturas contribuindo para uma maior economia por exemplo da infraestrutura. O
uso desse tipo de material contribui para uma maior produtividade, facilitando o transporte das
pecas pré-moldadas e materiais, resultando na reducdo do custo final da edificacdo. (HER-
YUNG, 2009; BORJA, 2011; MA, et al, 2013)

Também costumam ser bons isolantes térmicos, reduzindo a absorcéo e transferéncia de
calor tendo aplicagcdes em vedacOes e coberturas (EUROLIGHT, 1998; HOLM, BREMMER,
2000) além de étimos isolantes acusticos. Porém com a menor massa especifica vem o aumento
da quantidade de ar presente no material o que resulta numa menor resisténcia mecanica que a

de um concreto convencional (NEVILLE, 2013).

Segundo a ABNT NBR 8953:2015 que trata da classificacdo de concretos estruturais
por massa especifica, grupos de resisténcia e consisténcia, sdo considerados concretos leves,

aqueles que apresentam massa especifica menor que 2000 kg/m3.

A classificacdo de concreto leve ndo é estabelecida de forma igual em todas as normas
de todos os paises, ndo existe um consenso em relacdo ao intervalo em que ele se classifica

como pode-se observar na figura 1 um comparativo entre as normas de diferentes paises.

Enquanto no Brasil adota-se o limiar supracitado, que € o mesmo utilizado pelas normas
internacionais RILEM de 1975 e CEB-FIP de 1977, anorma BS EN 1991-1-1 da unido europeia
de 2002 entende como concretos leves aqueles que estejam no intervalo aberto de 900 kg/m? a
2200 kg/ms3, ja a ACI 213 de 2003 dos Estados Unidos adota o intervalo aberto de 1400 kg/m3
a 1850 kg/ms3, por sua vez no Canada, a norma CSA A23.3 de 2004 classifica como concreto

leve aqueles que tenham massa especifica menor que 1850 kg/m?3 (MENDES, 2014).
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. Critério para massa
Norma (Pais, ano) P

especifica y (kg/m)
NBR 6118 (Brasil, 2014) ¥ < 2000
RILEM (Internacional, 1975) ¥ <2000
CEB-FIP (Internacional, 1977) ¥ <2000
BS EN 1991-1-1 (Unido Europeia, 2002) 900 <y <2200
ACI 213 (EUA, 2003) 1400 <y <1850
C8A A23.3 (Canada, 2004) ¥ < 1850

Figura 1 - Comparativo entre as normas para classificacdo de concreto leve.
Fonte: Adaptado de Mendes (2014, pg. 26).

2.1.2. EVA

O EVA ¢ formado por etileno acetato de vinila encadeadas de forma aleatdria. Esse
material que surge como uma alternativa em substituicdo ao couro em torno dos anos 70, tem
como propriedades: boa processabilidade, estabilidade térmica, capacidade de resisténcia ao
impacto, resisténcia a fadiga, resiliéncia, tenacidade e flexibilidade. (ILDEFONSO, 2007;
GARLET, 1998; MELO; MENDONCA, 2016).

O fato de possui uma maior resisténcia ao impacto em relacdo a outros materiais motiva
0 uso desse material, normalmente com teores de acetato de vinila em torno de 18% a 28% na
indUstria cal¢adista, sendo utilizado principalmente para fabricacdo de palmilhas e solados de
calcados. (ZATTERA, et. al. 2005).

A depender do teor de acetato de vinila, o EVA se torna termofixo, ou seja, a sua rigidez
ndo se altera com a temperatura, de modo que ndo pode ser fundido e remodelado, o que
dificulta sua reutilizacdo. O percentual de residuos gerados pelo EVA a partir dos processos
utilizados fica em torno de 12% a 20% (GREVEN & GARLET, 1997).

Como todo produto plastico seu descarte na natureza é um grande problema. Portanto
devem-se buscar alternativas para 0 uso desse material depois de descartado, um caminho é a
sua utilizacdo como agregado para obtencdo de concretos leves. Para contornar as perdas de
resisténcia que o concreto leve apresenta, uma alternativa € a utilizacao de fibras vegetais como,

por exemplo, a fibra de piagcava (SOUZA, 2012).

2.1.3. Fibra de piacava

O uso de fibras como reforco de concretos e argamassas vem sendo amplamente
estudadas na literatura. Para esta aplicacdo podem ser empregadas fibras sintéticas como aco,
propileno e vidro, ou mesmo materiais naturais como fibra de coco, celulose, sisal e a piacava
(NEVILLE, 2013; MEHTA; MONTEIRO, 2014).
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De acordo com o site da comissé@o executiva do plano da lavoura cacaueira — CEPLAC
a Attalea funifera Martius, conhecida como “piagava” ou “piagaba” é uma palmeira endémica
do litoral dos estados da Bahia, Sergipe e Alagoas encontrada dentro de uma faixa estrita da
Mata Atlantica, 0 seu nome é de origem tupi e se traduz como “planta fibrosa”. (GUIMARAES;
SILVA, 2012).

Sendo utilizada como matéria prima de vassouras, cordas e artesanatos em geral, uma
das caracteristicas da piacava encontrada no sul da Bahia é sua impermeabilidade e capacidade
de permanecer com sua elasticidade quando Umida. por conta dessas e outras caracteristicas o
material poderia ser utilizado como fase de reforco em compositos (AQUINO, 2002), varias
pesquisas foram desenvolvidas a fim de avaliar a eficiéncia da fibra como pontes de tensao,

pré-fissuracdo e pos-fissuracdo em matrizes cimenticias (BENTUR & MINDESS, 2006).

De acordo com os estudos de Ni (1995) nas regides de maior tensdo a fibra pode se
despregar da matriz como ilustrado pela fibra 1 da figura 2. Pode-se ter tensdo suficiente
transferida para o material (fibra 2) de modo que haja ruptura como ilustrado pela fibra 4 da
figura 2. Explica ainda que uma fibra pode ser arrancada da matriz (fibra 3) onde grande parte
da energia € perdida em forma de atrito. No caso de a fibra ficar intacta enquanto a fissura se

propaga, ela atua como ponte de tenséo.

—y Sfibras
ntactas

tensdo de
cisalhamento

Figura 2 -Esquema de transferéncia de tens6es em uma matriz cimenticia reforcada por fibras
Vegetais.
Fonte: Adaptado de (NI, 1995)

2.2. PROCESSAMENTO DE IMAGENS
Esta seccdo introduz brevemente a area de processamento digital de imagens, desde a
representacdo de uma imagem digital, técnicas de filtragens e segmentacgéo, até a extracdo de

caracteristicas para analise e reconhecimento de padroes.
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Pode-se definir processamento de imagens como técnicas voltadas para analise de dados
multidimensionais, ou manipulacdo de imagem computadorizada, que tem como entrada e saida
uma imagem (GONZALEZ, 2002).

O processamento de imagens esta definido em trés grupos: baixo nivel, que compreende
operacdes mais simples como o pré-processamento da imagem, diminuicao de ruido, aumento
de contraste; médio nivel, onde temos operacdes de segmentacao, identificacdo dos contornos
da imagem, divisdo por regides, até mesmo identificacdo de objetos; e por fim, alto nivel, onde
temos operacdes de analise e interpretacdo das imagens (GONZALEZ, 2002).

De acordo com os estudos de MARQUES (1999) uma das primeiras aplicacdes para o
processamento de imagens foi aprimorar a qualidade da impressao de imagens digitais que eram
transmitidas através do sistema Bartlane, sistema de transmissdo de imagens via cabo
submarino, entre Nova York e Londres, no inicio da década de 1920, mas teria sido com o
programa espacial dos Estados Unidos trés décadas depois, aplicando técnicas de
processamento nas imagens captadas pela sonda ranger para corrigir as distorc¢oes de lente, que

0 processamento de imagens teria sido impulsionado.

Hoje em dia o processamento de imagens tem sido aplicado a diversas areas do
conhecimento, na medicina com a aplicacdo de equipamentos que trabalham com
processamento de imagens para diagnéstico médico, facilitando e tornando mais precisos as
analises. Em biologia na contagem de células de um microscopio ou até mesmo a utilizacédo
para interpretacao de imagens de satélite, para geoprocessamento e meteorologia, e até mesmo
aplicacdes em robdtica, com a visdo computacional. O sistema de processamento de imagens,
em geral, pode ser sintetizado em quatro operacOes, a saber: aquisicdo, armazenamento,
processamento e saida. (GONZALEZ, 2002).

Na etapa de aquisicdo como 0 nome sugere, € onde se obtém a imagem com formato
adequado para ser processado, para isso é necessario um equipamento fisico como uma camera

digital, ou outros que possam capturar e digitalizar essa imagem.

No armazenamento sdo guardados os dados digitais em algum tipo de memdria, assim
para cada tipo de operacédo temos um tipo de memoria adequada, onde, quantidades maiores de

dados necessitam de memdrias com maior capacidade.
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O processamento é definido através de algoritmos que modificam e tratam a imagem de
entrada, para tal séo aplicados filtros, limiarizacGes, e transformacdes de forma adequada para
se obter o resultado desejado. (GONZALEZ, 2002).

E por fim tem-se a exibicdo dos resultados, sdo utilizados para tal, monitores,
impressoras e outros equipamentos similares que possam evidentemente exibir o resultado do
processamento. Um sistema de visdo computacional pode ser definido como um sistema capaz
de realizar o processamento, anélise e interpretacdo de uma imagem. Sua estrutura basica pode
ser sintetizada nas seguintes etapas (MARQUES, 1999).

e Aquisicdo e pre-processamento;

e Segmentacdo: que consiste em dividir a imagem em regides Unicas que representem
algum objeto de interesse.

e Extracdo de caracteristicas: das imagens segmentadas sdo extraidos dados que
discriminem e diferencie-o de outros objetos, ou seja busca caracteristicas Unicas para
aquele objeto.

e Reconhecimento e interpretacdo: é nessa etapa onde séo atribuidos rétulos aos objetos
baseados nas suas caracteristicas
Todas essas etapas dependem fundamentalmente da base de conhecimento, ou seja, 0

conhecimento sobre o problema que esta sendo analisado. Utilizando esta estrutura basica pode-
se desenvolver um sistema de classificacdo de objetos em uma imagem, nos proximos
paragrafos serdo explicados os conceitos mais importantes de cada uma destas etapas. E que

foram utilizados no desenvolvimento da metodologia proposta.

2.2.1. Captura

Os ensaios ndo destrutivos sdo técnicas de inspe¢do aplicadas aos materiais que nao
provocam danos fisicos ou mecéanicos. Das técnicas utilizadas, para a aplicacdo em concreto
tém-se a inspecdo visual, radiografia, analise de vibracGes, emissdo acustica, ultrassom,
potencial elétrico, termografia, microCT, entre outras, que de modo geral podem ser utilizadas
para identificar dimensdes, caracteristicas fisicas dos materiais ou parametros associados a
integridade estrutural. (PETTRES & LACERDA, 2012).

Das técnicas citadas a MicroCT apresenta grande potencial para analise de estruturas de
concreto. A microCT e uma técnica que consiste na capacidade que os materiais tém de absorver
os raios X de forma diferente dependendo da sua composicdo quimica e densidade (REIS
NETO, etal., 2011).
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Para se obter uma imagem utilizando esta técnica o objeto € colocado entre uma fonte e
um detector de raios X e rotacionado axialmente o objeto a 360°, em cada rotacéo tem-se uma
projecdo a partir dos valores de radiacdo absorvidos pelo objeto pelo detector, como é mostrado
na figura 3 (DOMINGUEZ et al., 2017). Com o uso de algoritmos de reconstrucdo se obtém
centenas de imagens bidimensionais que correspondem as se¢des transversais do objeto.

Detector
Feixe Conico de

\ < Raios X

a

-

~ Fonte de Raios X
|~

Sistema de Rotacao
da Amostra

Figura 3 - Representacdo esquematica de um sistema de microtomografia de raios X.
Fonte: (FINA, 2013).

Com estas imagens é possivel analisar as estruturas internas do objeto, bi e
tridimensionalmente, como é o caso das amostras de concreto. A microCT é amplamente
utilizada na literatura para este fim (PETROU, MARIA MP, PETROU, 2010; CHUNG et. al.,
2017; SIDIQ et. al., 2020).

2.2.2. Imagem digital

De acordo com GONZALEZ (2002) uma imagem digital monocromatica é representada
como uma funcédo de duas dimensdes (eg. 1), sendo x e y as coordenadas do ponto no espaco
do ponto, que carrega uma intensidade de luz, entdo é denominada imagem ao conjunto desses

pontos arranjados.

As cores do objeto real, vide a figura 4 (a), € quantizada em um intervalo discreto (figura
4 (b)) onde cada célula representa uma unidade basica ou elemento da imagem bidimensional,
denominada pixel, a intensidade luminosa no ponto (x, y) pode ser fatorada como um
componente de iluminagéo e i(X, y) que se traduz como a quantidade de luz que incide sobre o
ponto, e um componente r(x, y) que pode ser entendida pela reflectancia, ou seja, a quantidade

de luz que reflete sobre o ponto. Assim obtemos o produto:

f(x, y)=i(xy).r(x,y). (1)
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Figura 4 - Amostragem e quantizacdo de uma imagem.
Fonte: (GONZALEZ, 2002, pg 54).

Para uma imagem colorida pode-se estender essa notacédo, por exemplo, considerando o
espaco de cores Red — Green — Blue (RGB) compondo as trés intensidades monocromaticas, ou

seja, somando as trés fungdes como na eq. 2.

fxy) = )+ Xy +(xy) )

E conveniente representar a imagem em forma de uma matriz de dimensdes M x N onde
cada elemento da matriz representa uma intensidade f(x,y) da posi¢do (x, y) da imagem de
acordo com a eq. 3.

£f0,0) ... f(O,N-1)

F~ 3)

f(O;M) f(M-f JN-1)
2.2.3. Filtragem espacial
Da etapa de aquisicdo muitas vezes as imagens podem vir com ruidos, imperfeicoes,

intensidade de brilho e contraste inadequados, que podem atrapalhar as etapas subsequentes,

portanto se faz necessario a aplicacdo de técnicas para realizar o melhoramento dessas imagens.

Essa etapa é chamada de pré-processamento.(MARQUES FILHO, OGE; VIEIRA NETO,

1999).

Se considera filtragem espacial a aplicacdo de operagdes de um filtro no plano dos pixels
da imagem, na forma g(x, y)=T [f (X, y)], definida em uma vizinhanca do pixel (x, y), onde 0s
valores dos pixels vao sendo alterados por meio de operagdes matematicas de acordo com sua

vizinhanga sendo a saida é uma nova imagem filtrada.
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Neste caso consideramos que um pixel p de coordenadas (x,y) tem dois vizinhos
horizontais, dois verticais e quatro diagonais, 0s vizinhos horizontais e verticais tem
coordenadas, (x+1,y), (x-1, y),(x, y+1) e (x, y-1) e denomina-se de 4-vizinhanc¢a. Os vizinhos
Diagonais tem coordenadas, (x+1, y+1), (x-1, y-1),(x-1, y+1) e (x+1, y-1). Quando se tem 4

vizinhos diz 4-vizinhanga, e quando se tem em adic&o vizinhos diagonais, diz 8-vizinhanga.

Essa filtragem espacial pode ser através de operacdes, diretamente aos proprios valores
da vizinhanca, ou através de uma convolugdo entre a imagem e um kernel também conhecido

como mascara espacial. O tipo de operagdo determina a natureza do processo.

Chamamos de convolucdo o processo de calcular o valor de um pixel baseado na
intensidade dos seus vizinhos considerando pesos para cada um deles, esses pesos estdo
organizados numa mascara ou kernel, essas mascaras podem ter qualquer dimensao, menor ou
igual a dimensdo da imagem. Para uma imagem f e um kernel w de dimens6es mxn, a
convolugdo = é dada através da eq. 4, onde a=(m-1)/2 e b= (n-1)/2 (JESUS; COSTA, 2015).

W(X’ Y)*f(X, Y): Zg=-a Z]t:’=-bw(sa t)f(X-S, Y‘t) (4)

Dentre os filtros existentes, os filtros de passa baixa, ou seja, que permitem a passagem
apenas das baixas frequéncias a partir de um certo limiar, tem o efeito de suavizacdo da imagem,
ocorrendo uma suavizacao das bordas dos objetos presentes (GONZALEZ & WOODS, 2009).

Dois filtros de suavizacdo bastante utilizados para reducdo de ruidos sdo os filtros de
média e mediana, elas sdo obtidas através da média e mediana respectivamente, da vizinhanca
de cada pixel. Pode-se observar na figura 5 as diferengas entre: a imagem original e as imagens
filtradas com as suas respectivas operacdes, na figura 5 (a) temos a imagem ruidosa, na figura
5 (b) a imagem filtrada pela média, na figura 5 (c) a imagem filtrada pela mediana.

Figura 5 - Aplicacao dos filtro de média e mediana para remocéo de ruido. (a) imagem ruidosa, (b) imagem
filtrada pela média, (c) imagem filtrada pela mediana.
Fonte: Acervo pessoal.
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No caso da fig. 5 o filtro da mediana desempenhou melhor a filtragem, porém a depender
da imagem e das diferencas de intensidades de cor que se quer preservar, a média pode ser uma
melhor solugdo. Outro tipo de filtro de suavizacdo é o filtro gaussiano, outro filtro de passa
baixa, é definido através de uma distribuicdo gaussiana dada pela eq. 5 (JESUS; COSTA, 2015)

1 —X2+y2
¢ 20° (5)

216

G(x, y)=

Como uma imagem digital é discreta é necessaria uma forma discreta para a aplicagdo
desta méscara. Existem, portanto, aproximacdes da gaussiana em numa forma discretizada,
como por exemplo o kernel apresentado na eg. 6.

1 4 7 4 1
4 16 26 16 4
— |7 26 41 26 7

273 (6)
4 16 26 16 4

1 4 7 4 1

A convolugdo entre o kernel da gaussiana e a imagem produz uma saida suavizada, ou
seja, com ruido atenuado, como pode-se observar na figura 6 (a), a imagem ruidosa e na figura

6 (b) a imagem filtrada (suavizada).

P

Figura 6 — Exemplo de aplicacdo de um filtro gaussiano. (a) imagem ruidosa, (b) imagem filtrada.
Fonte: Acervo pessoal.
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2.2.4. Segmentacdo de imagens

A segmentacdo de imagens é a segunda fase do processamento e consiste em dividir
uma imagem em duas ou mais regides, de modo que se possa trabalhar individualmente com a
regido de interesse (ROI) da andlise MARQUES (1999).

Essa etapa € extremamente importante, pois 0 proximo passo é a extracdo de
caracteristicas da regido segmentada, ou seja, falhas nessa etapa podem acarretar em erros

enormes nos resultados finais.

2.2.4.1. Limiarizacdo
Entende-se uma funcdo de transformacéo de intensidade, como um filtro espacial que
ndo depende da vizinhanca do pixel a ser transformado, consistindo em, dado um valor k de
intensidade os pixels com valores maiores que k tem sua intensidade aumentada, e os pixels
com valores menores que k diminuidos. Aumentando o contraste da imagem em
questdo.(GONZALEZ & WOODS, 2009). Entre as técnicas de segmentacdo uma das mais

comuns € a limiarizacéo.

O processo de limiarizagdo de uma imagem consiste em uma funcao de transformacéo
de intensidade levada ao extremo, aos pixels maiores que k, denominado limiar, séo atribuidos
o0 valor maximo da escala, ou seja, branco; e os valores menores que o limiar, o menor valor,
preto; dessa forma a imagem é separada em duas classes, fundo e frente da imagem. A esse
processo também pode-se chamar de binarizacdo. (MARQUES; HUGO; NETO, 1999). Pode-
se observar na figura 7 um exemplo de imagem limiarizada para quatro valores de limiar
diferentes, respectivamente 0,1, 0,2, 0,4 e 0,8, na escala de [0, 1]. Existem diversos métodos
utilizados para determinar o limiar 6timo que separe a imagem em duas regibes, que
representem de forma adequada a area de interesse em um desses grupos, uma das que se

destacam é o método de Otsu.
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Figura 7 - Imagem limiarizada utilizando diferentes limiares, respectivamente 0,1, 0,2, 0,4 e 0,8, na escala de [0,
1].
Fonte: Acervo pessoal.

O método de Otsu foi desenvolvido por Nobuyuki Otsu e consiste em uma técnica de
limiarizacdo automatica de uma imagem em tons de cinza. Tem como objetivo separa-la em
dois grupos de pixels. (OTSU, 1975).

A ideia é de forma iterativa, passar por todos os possiveis valores de limiar L buscando
um valor 6timo que minimize a soma da variancia intraclasse da imagem o2 (L).Essa

formulacdo é expressa através da eq. 7.
arg En[iglu 02, (L) onde 6% (L) = wyootwo7 (7)

Onde os indices b e f representam respectivamente o grupo de fundo e frente da imagem,
e W corresponde ao peso do grupo que é calculado como a quantidade de pixels no grupo
dividido pela quantidade de pixels totais da imagem e o2 representa a variancia do grupo

Como esse processo é calculado para todos os possiveis valores de limiar ele é custoso
computacionalmente, por isso Otsu demonstrou que € possivel substituir o processo descrito na
eq. 7 por encontrar o valor 6timo que maximize a variancia interclasse, esse processo esta
descrito na eq. 8, onde p representa a média dos grupos. Depois de encontrar o limiar atribui
aos pixels que tem valor abaixo do limiar a cor preta e os pixels com valor acima do limiar a

cor branca, nas figuras 8 (a) e 8 (b) observa-se o processo para um limiar de 3 no histograma, e



26

na figura 9 a figura 9 (a) com valor atribuido automaticamente por Otsu, a imagem foi dividida
em dois grupos, cor de frente e fundo como visto na figura 9 (b), a figura 9 (c) apresenta o seu

histograma e o limiar encontrado por Otsu.

arg max_ of (L) onde of=wyWs (1~ Hy)” (8)
8
6
B/ Fe-F
0 012345
(a) (b)

Figura 8 — Histograma e limiar, (a) Histograma da imagem, (b) Imagem Binarizada, Tomando como limiar o
valor 3 da escala de cinza. Fonte: (LABBOOKPAGES, 2020).

[ histograma

— |imiar:141

50 100 150 200 250 300

(b) (c)

Figura 9 — Imagem limiarizada utilizando o algoritmo de Otsu. (a) Imagem Original em Tons de cinza b)
imagem limiarizada. (c) histograma da imagem e o limiar encontrado por Ostu.
Fonte: Acervo pessoal.

2.2.4.2.  Limiarizagdo usando k-Means

Ja 0 K-Means é um método de clusterizacdo que objetiva particionar n observacdes
dentre k grupos onde, cada observacdo pertence ao grupo que tem seu centro mais préximo
dele. Esse algoritmo pode também ser utilizado para segmentar uma imagem. E pode-se dividir
em 5 passos segundo (PIMENTEL, VILMA e OMAR, 2003).

I. Recebe o numero k de Grupos
I1. Seleciona k pontos aleatdrios como os centros dos k Grupos

I11.Coloca cada ponto no grupo mais proximo

IV. Recalcula os centros como os centroides dos grupos
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V. Repete os passos III e IV até a convergéncia

Na figura 10 (a) t€ém-se os dados representados espacialmente; em 10 (b) os centros
iniciados aleatoriamente; ja na figura 10 (c), 10 (d) e 10 (e) os elementos sendo distribuidos nos

clusters e os centros sendo atualizados, por fim na figura 10 (f) o critério de parada ¢ atingido.

...’ ':
X S ed o
X ..-.‘.. * X
(a) (b) (c)
" e o X
0?0 . Or - CX -

(d) (e) (f)

Figura 10 —Representacdo espacial do algoritimo de k-means. (a) Dados representados espacialmente, (b)
Centros iniciados aleatériamente. (c), (d) e (e) Elementos sendo distribuidos nos clusters e centros sendo
atualizados (f) critério de parada atingido. Fonte: (PIECH, 2013).

A partir dos estudos de CARLANTONIO (2001) e JAIN, MURTY & FLYNN (1999)
sabemos que a medida de similaridade entre os objetos € expressa como uma fun¢ido que mede
a distancia em relacao aos centroides dos grupos. Uma das fungdes mais utilizadas € conhecida
como funcao de Minkowski e definida pela eq. 9. Onde 1 e j sdo os objetos, q a dimensdo, e p a

p-€ésimo atributo de coordenada.

d(i:j):q\/(xil' 1) (xi-xp) M (X X ) 9

Se por acaso utilizar um valor de q = 2, entdo a distancia € a euclidiana definida na eq. 10.

.. 2
d(l,J)=\/(xi1- i) H(XiXj) e H(Xi pXi ) (10)
2.2.4.3.  Operagdes morfoldgicas

Uma vez segmentada a imagem, pode-se usar operagdes morfoldgicas para realizar
filtragens na imagem, remover imperfei¢des e até extrair informagdes em relacdo a forma e

estrutura da imagem. A morfologia ¢ baseada na teoria dos conjuntos, esses conjuntos
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representam objetos encontrados na imagem, como por exemplo o conjunto dos pixels brancos
em uma imagem binarizada. Neste trabalho foram utilizados operagdes para filtragem e
conectar regides contiguas da imagem bindria (GONZALEZ, RAFAEL C.; WOODS, 2009).

Os conjuntos de uma imagem binaria pertencem a Z2, e (x,y) sdo as coordenadas dos
elementos, vetores, desses conjuntos. Para que se possa trabalhar com alguns tipos de operagdes
serdo definidos os conceitos de reflexao e translagao.

A reflexdo pela origem de um conjunto A ¢ representada por A e pode ser entendida no
espaco bidimensional como a substituicdo das coordenadas dos elementos do grupo por seu
oposto, ou seja, (x,y) por (—x,—y). Sendo assim a reflexdo ¢ definida pela eq. 11.
(GONZALEZ, RAFAEL C.; WOODS, 2009).

A={a:da=-a},paraa €A (11)

J& a transla¢do pode ser entendida como um deslocamento do grupo pela imagem
adicionando as coordenadas dos elementos do grupo o valor do deslocamento em cada um dos

eixos, ou seja (x,y) por (x +z;,y +2z,). Sendo assim a translacdo ¢ definida pela eq. 12.
(GONZALEZ, RAFAEL C.; WOODS, 2009).
(A),={aa,=a+z},paraa €A (12)
Os elementos estruturantes sdo pequenos conjuntos, matrizes, subimagens, usadas para
examinar imagens buscando propriedades de interesse. Pode-se gerar um elemento estruturante
de varias geometrias e tamanhos diferentes. (GONZALEZ, RAFAEL C.; WOODS, 2009).
Um elemento estruturante circular, ou também chamado disco, ¢ classificado pelo seu raio,
assim, quanto maior o raio, maior o elemento estruturante e o seu efeito na operacao. Na figura
11 pode-se observar alguns exemplos, a fun¢do do elemento estruturante se tornard mais clara

com a defini¢do de erosdo e dilatacdo nos proximos paragrafos.

Figura 11 - Exemplos de elementos estruturantes.
Fonte: (GONZALEZ & WOODS, 2009).

A erosdo ¢ uma operacdo fundamental da morfologia. A erosdao de um conjunto A pelo
conjunto B, ou, a imagem A erodida pelo elemento estruturante B, (A © B), consiste nos pontos

de B que transladados por x cabem em A, definida pela eq. 13 (POLIN, 2020).
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A © B={x:B+xCA} 13)
Entretanto a dilatacdo de A por B representada por A @ B pode ser entendida como o

conjunto de todas as translagdes z, de forma que B e A se sobreponham pelo menos por um

elemento, e ¢ definida pela eq. 14 (POLIN, 2020).

A ® B=[(A) © B] a4

Outras operagdes morfoldgicas importantes sdo as operagdes de abertura (open) e
fechamento (Close). A abertura pode ser definida como uma erosao seguida de uma dilatagao,
e o fechamento como uma dilatacao seguida de uma erosao. Dizemos que sao operagdes duais,

expressas nas equagoes 15 e 16 (POLIN, 2020).

AB=(AS B)®B (15)

A +B=(A@B)SB (16)
A figura 12 apresenta um exemplo da aplicagdo de uma operacdo de dilatagdo, erosdo,

abertura e fechamento, a dilatacdo expande a linha lateralmente, enquanto a erosdo diminui, a

abertura elimina o ruido enquanto o fechamento conecta as regides contiguas na parte interior

da letra.

Binary Morphology

Dilate Open (Erode = Dilate)
. -
Erode Close (Dilate = Erode)

-
Figura 12 - Morfologias de dilatacdo, erosdo, abertura e fechamento.
Fonte: (POLIN, 2020).

2.2.5. Extracdo de caracteristicas
Apés a etapa de segmentacgdo, ou seja, apds a determinacdo da ROI pode-se extrair
caracteristicas dessas regifes a fim de analisa-las e classifica-las. Nessa seccdo serdo

apresentados alguns tipos de descritores utilizados nesta pesquisa, esses descritores irdo
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compor, posteriormente, as variaveis de entrada do sistema de inferéncia baseados em l6gica

fuzzy.

2.2.5.1.  Descritores regionais

Existem diversos descritores regionais que podem ser utilizados para a classificagao dos
elementos na ROI, elas dependem do problema a ser resolvido. Dos diversos descritores
regionais existentes dois sdo relevantes para serem apresentados neste trabalho, eles sdo a area
e excentricidade.

A area de uma regido bindria conectada, contido em um retangulo de dimensdes m X n
¢ calculada através da quantidade de pixels presentes naquela regido de valor 1, aqui
considerado como valor que representa os objetos de frente da imagem, consequentemente o

valor 0 ¢ considerado como objeto de fundo. A eq. 17 apresenta a formulagdo matemadtica da

area de uma regido (GONZALEZ & WOODS, 2009).
Area =310 Y07 f(x,y) a17)
De acordo com GONZALEZ & WOODS (2009) dado a fronteira B de uma regiao numa

imagem, pode-se definir o seu didmetro como:

Diam(B) = "3 [D(p;, p)); (18)

onde D € uma medida de distancia € p; € pj sdo pontos na fronteira.

Pode-se chama-lo também de eixo maior, de modo que o eixo menor ¢ definido como
uma linha perpendicular onde uma caixa que passa pelos quatro pontos envolve completamente
a fronteira. A razdo entre o eixo maior € o eixo menor ¢ denominada excentricidade e ¢
considerado outro descritor regional, que mede assim a deformagdo relativa de uma regiao.

Como pode-se ver na figura 13 que descreve a regido de fronteira e seus eixos.

Figura 13 — Fronteiras e eixos de uma ROI para o calculo de excentricidade (a) regido e sua fronteira, (b) eixos,
maior e menor.
Fonte: (Gonzalez & Woods, 2009).
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2.25.2. Dimenséo fractal

Outro descritor relevante neste trabalho ¢ a dimensao fractal. Fractais sdo objetos que
ndo existem de fato no mundo fisico, sdo puramente matematicos € apresentam as seguintes
caracteristicas que as definem: autossemelhanc¢a, complexidade infinita e dimensao fractal, esta
ultima representa o nivel de complexidade de ocupacdo no espaco euclidiano. Quanto maior o
nivel de ocupagdo, mais complexa € a estrutura do fractal. (BACKES, 2010)

Existem alguns objetos fisicos que em certa escala possuem caracteristicas fractais,
como ¢ o caso de algumas folhas, vide figura 14. Essa caracteristica nos permite utilizar a
dimensao fractal para analise de complexidade, em especial em processamento de imagens para

descrigdo de regides. (CARLIN, 2000; DE OLIVEIRA PLOTZE et al., 2005)

Figura 14 - Folha da Samambaia apreseﬁtando caracteristicas fractais, como a auto similiaridade entre suas
estruturas.
Fonte: (CONSTANT, 2012).

Suponha que se deseje calcular a dimensao fractal de uma linha de tamanho L; tomando

por exemplo outra linha de tamanho u onde L > u, calculando o nimero de vezes N que u cabe

L .

em L temos N = - de modo que se fizessse isso para um quadrado de lado L com outro de lado
, . L : : . n

u encontrariamos a relagdo N = (E)Z‘ Com o objeto de uma dimensdo se obtém um expoente

L. : : N :
em-igual a 1, no objeto de duas dimensdes se encontra o expoente 2, assim, pode-se
u

generalizar a relagdo como na eq. 19.
LD
N=() 19

onde D ¢ a dimensdo fractal. Extraindo o logaritimo em ambos os lados se obtém a relagao
direta como na eq. 20.

_ In(N)

~ (20)
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Caso o objeto seja uniforme e compacto entdo a dimensdo serd inteira, como no caso
dos objetos de uma, duas e trés dimensdes por exemplo, mas no caso de fractais o valor de D
sera um numero fracionario. (FALCONER, 1990; TRICOT, 1995, SHROEDER, 1996)

Um dos métodos mais conhecidos e utilizados para se obter a dimensao fractal de um
objeto ¢ o Box-Counting (COELHO; COSTA, 1995), isso por conta da sua facilidade de
implementagdo. Ele consiste em cobrir a imagem com uma malha de quadrados, como pode-se
observar na figura 15, e contar nimero N de quadrados que sdo necessarios para cobrir a forma
numa escala s, depois o processo € repetido em uma escala menor de modo que a dimensao
fractal ¢ estimada através do coeficiente angular « do diagrama da eq. 21. (COELHO; COSTA,

1995).

_ In(N)

D:o(__
In(1/s)

ey

A A
o 8
o] g ol Pt lonrs | et |
v = v GRS
E K
= A [
= 5] i
b
bl ol

Figura 15 - Representacdo das malhas de quadrados do algoritimo Box-Counting em duas iteraces.
Fonte: (MACEDO, et al., 2020).

2.2.6. Classificacdo usando légica fuzzy

Nesta seccdo estdo definidos os conceitos de conjuntos, l6gica e sistemas de inferéncia
fuzzy, através da ideia de extensdo dos conceitos matematicos da l6gica classica para logica
difusa, estes conceitos sdo importantes para modelagem de problemas onde existem
proposicBes incertas, realizando a ponte entre variaveis linguisticas que ndo conseguem ser
traduzidas corretamente pela lo6gica classica, ou, que ndo tem um valor matematicamente

preciso.

Para GOMIDE (1994) a ldgica fuzzy, ou logica difusa, € uma ldgica que se baseia na
teoria fuzzy, e nela o valor verdade representa um subconjunto, de um conjunto parcialmente
ordenado qualquer. Em um sistema logico classico, o valor verdade sé pode assumir dois
valores, (1) para verdadeiro e (0) para falso. Assim, pode-se definir através de uma fungdo de
caracteristica para um elemento x, se ele pertence ou ndo a um conjunto A usando a fungéo
definida na eq. 22. (MORE, 2004).
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1 parax €A,

xp ()= {O para x €A, OU y,: U—{0, 1} (22)

Sendo o valor de y, (x), 0 grau que determina se o elemento x pertence a A em um conjunto

universo U.

No caso da logica fuzzy o valor verdade assume a nuance da forma linguistica, e cada
termo é visto como um subconjunto fuzzy de um intervalo unitério. De forma comparativa, em
um sistema binario os predicados devem ser exatos, ja no fuzzy os predicados sdo nebulosos,

como por exemplo: alto, baixo, pesado e leve (GOMIDE, 1994).

Outra caracteristica sdo os quantificadores l6gicos, que na légica binéria se resume aos
quantificadores existencial e universal, mas na logica fuzzy permite uma quantidade maior de

quantificadores, como pouco, varios e muitos (GOMIDE, 1994).

A légica cléssica inicia definindo sentencas tais que podem ser atribuidos os valores
I6gicos, verdadeiro ou falso, e depois se constroem sentencas compostas por intermédio de

conectivos onde seu valor légico é avaliado por meio de tabelas verdade.

Uma sentenca classica deve levar consigo, portanto, maxima precisdo, ndo sendo
possivel utilizar-se de um raciocinio aproximado, como é o caso de quando se diz que alguém
é alto ou baixo, ou que Jodo comeu pouco no almogo; esse raciocinio nao é preciso, pelo que

ndo é possivel atribuir um valor extremo de verdadeiro ou falso (GOMIDE, 1994).

Em outras palavras pode-se dizer que a logica fuzzy trata de sistemas com grau de
incerteza, e este talvez seja um dos motivos de ela ter tantas aplicacdes, pois todo sistema real
tem algum grau de incerteza ou imprecisdo. Considerando um conjunto classico também

chamado crisp A definido pela eq. 23.
A={x: x € [a, b]}, (23)

Pode-se definir se um elemento pertence ou ndo a A utilizando uma funcédo
caracteristica, mas ao invés de abordar esse problema de maneira bivalente, pode-se utilizar
graus de certeza, para determinar se o elemento pertence ou ndo a esse conjunto, simplesmente
utilizando uma funcdo de pertinéncia. A figura 16 ilustra uma fungdo de pertinéncia onde o
valor 25 tem pertinéncia absoluta no conjunto, ja para outros valores a pertinéncia, ou grau

desse elemento no conjunto é menor.
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=

Figura 16 - Funcdes de pertinéncia.
Fonte: (GOMIDE, 1994).

Assim, ZADEH (1965) explica que se pode estender uma funcdo caracteristica em uma
funcéo de pertinéncia, onde o fator ou grau de pertencimento passa a assumir quaisquer valores
no intervalo [0, 1], de modo que O representa a completa exclusdo do valor no conjunto, e 1 a

completa pertinéncia, definida pela eq. 24.
¢,: U—[0, 1] (24)

Dessa forma pode-se representar o conjunto A como um conjunto fuzzy onde cada

elemento € o par (x, ¢, (x)) onde x € um elemento crisp, e ¢, € o valor de pertinéncia daquele

elemento X, onde X é o conjunto universo do elemento de discurso, ou seja (eg. 25).
AZ(X,(pA(x) : x €X) (25)

Alguns conceitos importantes sobre as funcdes de pertinéncia sdo a unido, onde, sejam

A e B subconjuntos fuzzy de U, a pertinéncia da unido entre A e B é dado pela eq. 26.
O aup) D=max{e, (), oy (0}, x €U 26)

Jé a pertinéncia da intersec¢do de A e B, subconjuntos fuzzy de U, entre A e B é dado
pela eq. 27.

P(anB) x)= min{(pA(X), Py (X)} ,XxeU (27)

Por altimo a pertinéncia do complementar de A, subconjunto fuzzy de U, é dada pela eq.
28.

(PA,(X):I- (pA(X)9XEU (28)
Estas definicbes cumprem as seguintes propriedades (GOMIDE, 1994).

° AUB=BUA
. ANB=BNA
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. AU(BUC)=(AUB)UC
. ANBNC)=(ANB)NC

. AUA=A

. ANA=A

. AU(BNC)=(AUB)N(AUC)

. AN(BUC)=(ANB)U(ANC)

o ANQG=0 ¢ AUD=A

. ANU=A ¢ AUU=U

. (AUB)=A'NB'e (ANB)=A'UB'

Sendo que essas ultimas, séo as Leis de De Morgan.

2.2.6.1. o-nivel
E possivel definir um subconjunto fuzzy de um conjunto fuzzy A qualquer, tal que os
elementos desse conjunto contenham elementos de A com grau de pertinéncia maior que um
a € [0,1], ou seja, informando que 0 que se deseja € um conjunto onde para que o elemento x

pertenca a ele, x deve ter um grau minimo especificado a.

Assim podemos definir o a-nivel de um subconjunto fuzzy A de U onde « € [0,1], a-
nivel é o subconjunto dado pela eq. 29 (BARROS, 1997).

[A]*= {X eU: o A(X)Za} para 0<a<l (29)

Seja A um subconjunto fuzzy pertencente a U, o suporte de A ¢ definido pela eq. 30
(BARROS, 1997).

supp A={x € U: ¢, (x)>0} (30)

Quando a = 0 em um a-nivel de um conjunto fuzzy, A tém-se o fecho do suporte de A. Diz-

se que o a-nivel de um dado conjunto A é conhecido também como a-corte de A.

2.2.6.2.  Principio de extenséo de Zadeh
A teoria fuzzy se propde como uma extensdo da l6gica classica, por isso uma maneira
de estender os conceitos matematicos nao-fuzzy em fuzzy é uma necessidade constante. Uma
extensdo de relacbes e operadores classicos em fuzzy serdo primeiramente descritos, em

seguida, relagdes e operadores fuzzy.
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A extensdo de Zadeh ou principio de extensdo é um dos conceitos basicos que promove
essa ponte entre os operadores e relagdes cléssicas e fuzzy. As propriedades sobre o principio
de extensdo para funcdes do tipo f: RxR—R foram inicialmente estudadas por (NGUYEN,
1978).

Seja f uma funcdo tal que f: X — Z e A um subconjunto fuzzy de X. A extensdo de Zadeh
de f é a funcéo f que, aplicada a A, fornece o subconjunto fuzzy f(A) de Z, cuja funcéo de

pertinéncia é dada pelaeq. 31, onde £ (Z) = {x: f(x)=z} é a pré-imagem de z (BARROS, 1997).

sup @, (x) se (VAL

31
0 sefl(2)=0 5D

Piay (D)= {
2.2.6.3. Relagdo fuzzy

Através da ideia de relacdo se pode medir se ha alguma associacdo entre dois ou mais
conjuntos, de modo que a relacdo entre eles é definida como um subconjunto do produto
cartesiano, que pode ser representado como uma fungdo caracteristica yR:U; X U, X
.. X U, — {0,1} que define a regra de associacdo. Na teoria classica a relacdo R cléssica entre
conjuntos definida sobre U; x U, X ... X U, € qualquer subconjunto desse produto cartesiano.
Se o produto cartesiano for formado por apenas dois conjuntos U; x U,, a relacdo € denominada
relacdo binéria sobre U; x U,. Se U, = U, = --- = U, = U. Diz-se que R é uma relacdo sobre
U. onde a funcdo caracteristica que define a relacdo pode ser expressada pela eq. 32. como
(GOMIDE, 1994).

1se (xq,%5, ..., %X, ) €ER

O0se (x1,x5, ..., %, ) € R (32)

YR(xy, %5, 0, %, ) = {

Usando a teoria fuzzy além de medir se hd uma associagdo, se mede também o grau dessa
relacdo. Isto posto, de forma analoga ao que ja foi apresentado para um conjunto fuzzy
anteriormente, para definir uma relacdo fuzzy estende-se essa no¢do de uma funcéo

caracteristica em uma funcéo de pertinéncia.

Assim uma relacdo fuzzy R sobre U; X U, X ... X U,, é qualquer subconjunto fuzzy de
Uy XU, X ..x U, sendo que R é definida por uma funcdo de pertinéncia @R: U; X U, X
..X U, — [0,1]. Se o produto for formado por apenas dois conjuntos U; X U, a relagédo é

chamada de fuzzy binéria sobre U; x U,.
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Ja o produto cartesiano fuzzy, dos subconjuntos fuzzy A; X A, X ..xX A, de
Uy X Uy X ...xX Uy, respectivamente, é a relagdo fuzzy A; X A, X ...X A,, cuja funcdo de

pertinéncia é dada pela eq. 33, onde A representa o minimo.
D A;xA3%..XAn (X1, X2, i, X ) = @ Aq (DA @ A, ()N ... \p Ap (xn) (33)

2.2.6.4.  Operadores ldgicos
Os valores logicos de uma proposi¢do composta sao calculados atraves da definicdo dos
operadores, ou conectivos; se atribui como verdadeiro o valor 1 e como falso 0, de modo que
para a conjungéo “e” utiliza-se a notagdo A, e é calculado como o minimo dos valores das duas
proposicgoes.
Para a disjuncdo inclusiva Vv utiliza-se 0 méximo entre os valores, e para negacao e
implicacdo definidos respectivamente atraves dos simbolos -, =. Sejam as proposicdes P;, P,

a tabela verdade classica dos conectivos estdo apresentados nos quadros 1, 2, 3 e 4.

Quadro 1: Tabela verdade: conjungéo

P, P, P, AP,
1 1 1
1 0 0
0 1 0
0 0 0

Fonte: Acervo pessoal.

Quadro 2: Tabela verdade: disjun¢do

P, P, PV P,
1 1 1
1 0 1
0 1 1
0 0 0

Fonte: Acervo pessoal.
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Quadro 3: Tabela verdade, implicacdo

2 P, P, =P,
1 1 1
1 0 0
0 1 1
0 0 1

Fonte: Acervo pessoal.

Quadro 4: Tabela verdade, negagdo

P, —P;
1 0
0 1

Fonte: Acervo pessoal.

Na logica fuzzy os valores l6gicos assumem todos os possiveis valores do intervalo [0,1];
dessa forma das sentencas onde nédo era possivel atribuir um valor verdade na légica classica
devido a sua imprecisao, na l6gica fuzzy ela pode apresentar qualquer valor real, de modo que
quando 1 é dito que € absolutamente verdadeiro, e quando 0, absolutamente falso, definindo
uma extensdo da logica classica. Assim, o operador A:[0,1]x[0,1]—[0,1], A(X,y) =xAy é

uma T-norma se satisfizer as seguintes condi¢des:
tl) elemento neutro: A (1,y) =1 Ay =x
t2) comutativa: A (x,y) =xAy=yAx =A(y,x)
t3) associativa: x A (yAz)=(xAy) Az
t4) monotonicidade: sex <uey <v,entiox Ay <ulv

O operador de T- norma estende a operacéo A de conjungdo que modela o conectivo ‘e’.

de acordo com (MEZZOMO, 2016) alguns exemplos de T-normas séo:

e Godel: A(x,y) = Tz = min(x,y)
e Produto: A(x,y) =T, =x.y
e Lukasiewicz: A(x,y) =T, = max(0,x +y —1)

0 se(x,y)€[0,1[%

e Drastic: A(x,y) = Tp :{ min(x,y) c.c
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Ja no que se refere ao operador de T-conorma tém-se V:[0,1] x [0,1] — [0,1],

V(x,y) = xVy se satisfaz as seguintes condigdes:
cl) elemento neutro: V(0,y) = 0OVy = x
c2) comutativa: V(x,y) = xVy = yVx = V(y,x)
c3) associativa: xV(yVz) = (xVy)Vz
c4) monotonicidade: sex <uey < v,entdoxVy <uVv

O operador de T- conorma estende a operacdo Vv de disjuncdo que modela o conectivo
‘ou’ e de acordo com (MEZZOMO, 2016) alguns exemplos de T-conormas séo:

e Godel: A(x,y) = S = max(x,y)
e Soma Probabilistica: A(x,y) =S, =x+y—x.y

e Lukasiewicz: A(x,y) =S5, = min(x +y,1)

1 se(x,y)€]0,1]%

e Drastic Sum: A(x,y) = Sp = { max(x,y) c.c

J& a negacgdo é uma aplicacdo n: [0,1] — [0,1] que satisfaz as seguintes condicdes:
nl) fronteirasn(0) =1en(1) =0
n2) involugdo n(n(x)) = x
n3) monotonicidade n é decrescente

Quando a t-norma A, t-conorma V e uma negacdo n satisfazem uma das leis de De
Morgan dizemos que sdo N-duais em relacdo a n. Um exemplo de t-norma, t-conorma n-duais
em relacéo a negacéo n sao:

e T-norma A:[0,1] x [0,1] — [0,1]; A(x,y) = min{x,y} = xAy
e T-conorma V:[0,1] x [0,1] — [0,1]; V(x,y) = max{x,y} = xVy
e Negacdon:[0,1] = [0,1]; n=1—x
Por fim se tem o operador de implicacdo fuzzy =:[0,1] x [0,1] — [0,1] que satisfaz

as seguintes condigdes:

I1) Reproduzir a tabela de implicagéo classica
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12) For decrescente na primeira variavel, ou seja, para cada x € [0,1] tem-se

(a=x)<(b=x)sea=>b;

13) For crescente na segunda variavel, ou seja, paracadax € [0,1] tem-se (x = a) <

(x = a)sea = b;

2.2.6.5. Inferéncia fuzzy

Os sistemas inferéncia fuzzy, sdo baseados em regras que fazem uso de variaveis
linguisticas para executar processos de tomada de decisdo, normalmente consideram-se
entradas crisp que sao resultados de observacdes e medicdes, por isso essas entradas precisam
ser convertidas, (fuzzyficadas), ou seja, de dados precisos a conjuntos fuzzy, chamamos também
essa etapa de pré-processamento. (DE ANDRADE LIRA RABELO et al., 2011)

Apos essa etapa adentra-se na base de regras, onde cada valor de entrada e sua
pertinéncia em cada um dos conjuntos fuzzy ativam um conjunto de regras, que irdo definir
atraves de um modulo de inferéncia, uma saida para o sistema. Quando temos uma saida fuzzy,
é necessario que seja implementado um modulo de defuzificagdo, que ira traduzir a saida fuzzy

em uma saida crisp. A figura 17 exemplifica o fluxo de todo processo (GOMIDE, 1994).

Mddulo de Base de regras Mddulo de Mddulo de
Fuzzyficacao & Inferéncia Fuzzy defuzificacao

Figura 17 - Fluxograma de um sistema fuzzy.
Fonte: Acervo pessoal.

A base de regras do sistema é agregada como uma relacdo fuzzy, de modo que a
pertinéncia R do modulo € calculado como (GOMIDE, 1994).
o R(x,u)=V ((p R.(x, u)) , com 1<i<r (34)
Onde V é umat-conorma, x € u sdo respectivamente a entrada e a saida de R; que é uma
relacdo fuzzy obtida da regra i, onde sua pertinéncia é obtida através de algum método. O
controle B para um estado A, é dado por uma regra de composicao de inferéncia: B(A) = R(A),
onde sua funcéo de pertinéncia é calculada como na eq. 35, onde A é uma T-norma
¢ B(u)=sup y (¢ R(x, A A(x)) (35)
Para ilustrar a obtencdo da inferéncia do sistema fuzzy, pode-se usar um modus ponens
generalizado assim como no quadro 5 (BASSANEZI, 2014).
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Quadro 5: Obtencdo da relacdo R

Ri:"sex; € Ajje...ex, 6 Ajyentdou; ¢ Byje...eu, € B,"
Ry,:"sex; ¢ Ayje...ex,é Ay, entdou; ¢ Byy e...eu, € B,,"
ou
ou
R;:"sex; €A e...ex, ¢ Ayentdou; €B, e...eu, ¢ B,"
fato A=X1éAleA=X2éAze...eA=XnéAn
conclusio u¢B=R(A)

Fonte: (BASSANEZI, 2014)
2.2.6.6. Mamdani
Mamdani é um sistema de inferéncia amplamente utilizado e prop6e uma relacéo fuzzy
binéria M entre x e u, e é baseado na composicao de inferéncia Max — Min. Seu procedimento
pode ser resumido da seguinte forma: em cada regra, a implicacdo é modelada através da T-
norma do minimo. Para o agregador, conectivo ‘ou’, a T-conorma do méximo. (BASSANEZI,
2014).

Como o operador utilizado na etapa de implicacdo ndo respeita as propriedades para ser
denominado implicacdo fuzzy, ndo é correto dizer que se trata de uma implicacdo de Mamdani.
A relacdo M é formalmente definida como um subconjunto fuzzy X x U onde a funcdo de

pertinéncia é modelada através da eq.36.
Py (Xu)= max (pp (x.u) )= max [o, (x.wAgy (x.0) ] (36)

A figura 18 exemplifica a aplicacdo do método de Mamdani, como pode-se observar,
dado os subconjuntos fuzzy A;; é calculado para cada regra um novo subconjunto, através da t-
norma do minimo, iterando para o valor x seu minimo em cada um dos conjuntos pertencentes
as regras, depois ocorre a agregacao das regras, através da t-conorma do maximo, no final da
etapa de inferéncia se obtém um conjunto fuzzy de saida, que por fim é defuzzyficada em um

valor crisp.
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A1 By Min Cq
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Rule 1 b, " "
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X y |J Defuzzific_ation
Combined (Centroid)

Conclusion
Fuzzy Set
Cris
Vi . Ze z

alue

Figura 18 - Sistema baseado em Mandani, com duas regras e dois conjuntos A e B, para as entradas X e y
ocorrem as ativacdes em cada um dos subconjuntos A, A,, B; e B,. E em cada regra, através da T-norma do
minimo inferem uma pertinéncia no conjunto C que através da T-conorma do maximo obtém-se um conjunto

fuzzy de saida, depois através do centrdide o valor crisp de saida é inferido.
Fonte: (RUSTUM et al., 2020).

Para defuzificacdo, existem alguns métodos utilizados na literatura, 0 mais comum € o
método do centroide, ou centro de gravidade, onde o valor da coordenada u que representa a
saida defuzificada do sistema, é calculado através das repectivas expressdes dicretas e

continuas.(eq. 37 e eq. 38)

_ TitouieB(w)
G(B) = Sio @B(u) 37)
Jrui@Bu;)
G(B) = 2——— 38
( ) f]R‘PB(ui) ( )
2.26.7. TSK

O método de Takagi-Sugeno-Kang (TKS) € um sistema de inferéncia que difere de
Mamdani na forma da implicacdo e no processo de defuzificacdo, a saida do sistema TKS €
dado explicitamente por uma fungéo, que recebe os valores de entrada da regra, seja uma base
de regras fuzzy com r regras e para cada regra temos n entradas (x;, X,,...,X,) € R e uma saida

u € R a funcdo de saida é dada pela eq. 39.

Tisi wig (X1, X2, 0%0) B wiyj
_ _ j s H H _ ]—l 1Y)
u=f.(xq, Xo,...,X,)= = == (39)

T . .
=1 Wj j=1 Wj

Onde os pesos w; corresponde a contribuicdo da regra para saida do sistema e sdo dados
por w; = @Aj; (x1)A@Ajz(x)A ... A @A, (x,), onde A € uma T-norma. Quando se tem um
sistema de duas regras com duas variaveis de entrada, onde temos a saida como uma fungéo

linear afim, chamamos de Takagi-Sugeno.
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A figura 19 exemplificam o processo, onde em cada regra, das duas entradas x e y s@o
calculadas as suas pertinéncias em cada subconjunto e depois a T -norma entre eles, isso é usado
como peso W para saida de cada regra sdo funcdes lineares, a saida como a média ponderada

entre 0 peso e sua respectiva funcéo.

A figura 20 exemplifica como cada funcdo ou regra é ativada de acordo com o

subconjunto pequeno, médio e grande ¢ ativado, suavizando uma funcéo.

Min or
Product
Y A1 H B,
f\ Jf\ """"" wi  zi=pxeqyen
X Y
B Az H B,
\ w> Z22P, X+ QY 41,
N '
X Y ! Weighted Average
x y ‘
z= WiZg+WaZp
o Wi+ W2

Figura 19 - Sistema baseado em Takagi-Sugeno, em cada regra, das duas entradas x e y sdo calculadas as suas
pertinencias em cada subconjunto e depoisa T -norma entre eles, isso é usado como peso W para saida de cada
regra sdo funcdes lineares, a saida como a média ponderada entre o peso e sua respectiva fungéo.
Fonte: (SUGENO; KANG, 1988)

Figura 20 - Takagi—Sugeno como uma aproximagdo linear suavizada por pecas de uma funcéo néo linear. Cada
funcdo é ativada de acordo com os subconjuntos fuzzy abaixo criando uma curva suavizada.
Fonte: (BABUSKA, 1998).

2.2.6.8. Fuzzy C-means
O método fuzzy c-means ¢ um método de clusterizagdo amplamente utilizada na etapa
de fuzzificagdo de um sistema de inferéncia fuzzy, foi proposto por BEZDEK (1981) onde, dado
um conjunto X = (Xg;,Xk2,.--,Xkp)ERP para todo k € (1,2, ...,n) o problema da clusterizagao
fuzzy € encontrar uma parti¢do fuzzy que representa melhor a estrutura de dados.
A particdo fuzzy de X ¢ uma familia de C subconjuntos fuzzy de X representada por P = {4,
A,,..., A} de modo que satisfaz a eq. 40 e eq. 41.
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i1 Ai(Xp) =1 (40)
0< X% Ai(X)<n @1)
Paratodo K € (1,2, ...,n)onde n é o nimero de elementos do conjunto. Portanto a soma
dos graus de pertinéncia de um elemento em todos os subconjuntos deve ser igual a 1. Pode-se
resumir o algoritmo nos passos a seguir:
. Para os C clusters defina uma particdo P = (44,4, ..., A.)atribuindo graus de
pertinéncia aos elementos de forma aleatoria.
Il. Fornega os C centros dos clusters V = (v4, v,, ..., V. )para a primeira iteracao, para as

proximas iteragdes v; € calculado através da eq. 42.

i (A1 xi
b AT

(42)
onde m> 1 ¢ chamado indice de Fuzzifica¢ao ou expoente de fuzzificagao da matriz de partigao.
Quanto maior o valor de m, maior ¢ a sobreposi¢do entre os conjuntos, ou seja, maior a
pertinéncia de um mesmo elemento em outros conjuntos, principalmente aqueles a fronteira dos
clusters.

Ill.  Atualize a particdo seguindo os seguintes passos: para cadax, € X e todo i €

(1,2, ...,c)se ||Xk—Vi||2>O calcule o grau de pertinéncia de x; através da eq. 43

1 £

Ai(x)= X1 {{qu-Vi)z}m} 43)

(xi-vil)*

Pare caso [P,—P )| <& onde & € 0 erro esperado.

2.3. ESTADO DA ARTE

Para encerrar a revisao bibliografica, nesta seccdo estdo apresentados um resumo de
trabalhos recentes que abordam as tematicas deste trabalho, envolvendo: processamento de
imagens, concreto e sua caracterizagdo, sistema fuzzy e especialmente sistema de inferéncia
baseado em TSK.

Nos ultimos anos técnicas de processamento de imagem 2D e 3D para caracterizacdo
dos poros das amostras de microCT de concreto, propriedades, desempenho e eficiéncia do
material tem sido desenvolvido. Entretanto ndo foram encontradas aplicagdes de sistema fuzzy
para classificacbes de elementos internos em amostras de microCT de concreto, nem
encontrados sistemas especialistas fuzzy baseados em TSK, contudo, esta aplicacao foi vista nas

areas medicas, de sensoriamento remoto, aplicacdes em controle, entre outros.
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Por exemplo no trabalho intitulado “Comparagao das distribui¢des de tamanhos de
poros de concretos com diferentes dosagens de mistura de retencdo de ar usando abordagens de
imagem 2D e 3D”(CHUNG et al., 2020, Traducdo Nossa) Os autores propdem investigar a
distribuicdo do tamanho dos poros em materiais cimenticios, utilizando imagens de microCT
de raios X.

Através de uma variacdo do método de Otsu as imagens foram binarizadas, depois
passaram por uma variacdo da técnica chamada Watershed (CHUNG et al., 2017) para que as
regibes dos poros que tivessem interseccdes entre suas fronteiras pudessem ser separadas.

Destas imagens foram montados os modelos 3D para visualizagdo e analise. A
correlacdo entre as caracteristicas dos poros e as propriedades mecanicas das amostras foi
examinada, com os resultados indicando que a distribui¢do de tamanho de poro descrita usando
a distribuicdo de comprimento de corda é mais eficaz que o0 método convencional baseado em
volume. (CHUNG et al., 2020).

No trabalho intitulado "Estudo comparativo da evolugdo de danos em mezo-escala de
concretos sob carga de tracdo estatica e dinamica, usando tomografia computadorizada de raios-
X e analise de imagens digitais" (ZHU et al., 2020, Traducdo Nossa) os autores propdem,
através de imagens de tomografia computadorizada de raios-X de concreto e de técnicas de
processamento de imagem digital investigar a deterioragdo do material cimenticio sob carga de
tracdo estatica e dinamica.

Apbs a obtencdo das imagens, elas sdo segmentadas manualmente baseadas no nivel de
cinza do histograma, adotando apds alguns testes um limiar de 0.64 na escala [0, 1], também
foi utilizado o método de Otsu para binarizacao, para separar a pedra da argamassa.

Dessas regides foram extraidas caracteristicas quantitativas para avaliar as diferencas da
distribuicdo inicial de defeitos em mezo-escala, e as diferencas na evolucdo dos danos em
amostras de concreto sob dois modos de carregamento diferentes. Também é realizado o célculo
da fracdo de vazios com objetivo de estimar o grau de dano e investigar as diferencas na
distribuicdo espacial do dano sob diferentes deformacoes.

Os resultados mostraram que os defeitos na mezo-escala de amostras heterogéneas de
concreto, podem ser identificados com base nos valores relativos da escala de cinza das imagens
de microCT, e podem ser caracterizados por indicadores, como fracdo agregada, fracdo de
argamassa, fracdo de vazios, média e variancia desses valores. Além disso, a analise da
evolucdo local dos danos contribuiu para prever a localizagdo da fratura de amostras de

concreto.
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No estudo intitulado "Método de deteccdo de fibra baseado em gradiente na imagem de
Microtomografia, para definir o viés de orientacdo da fibra em concreto de ultraelevado
desempenho” (MILETIC et al., 2020, Traducdo Nossa) 0s autores argumentam que as
propriedades do concreto de ultra elevado desempenho (CUED) dependem em grande parte da
fracdo, orientacdo e distribuicdo do volume de fibra dentro da matriz cimenticia.

Para contornar a dificuldade de determinag&o desses parametros, essa pesquisa se utiliza
imagens de microCT do concreto, os testemunhos cilindricos de CUED foram extraidas de uma
amostra de teste e as imagens de microCT de alta resolucdo foram adquiridas. Apos a
reconstrugdo tridimensional e o processamento de imagens, foram obtidas informagoes
quantitativas sobre as fibras.

Em relacdo a segmentacdo os autores ainda testam diferentes técnicas para separar a
regido da fibra metalica, entre elas estdo o algoritmo de Knee, Erro-minimo e método de Otsu
(BURGER; BURGE, 2013; PETROU, MARIA MP; PETROU, 2010) apresentando este tltimo
como mais eficiente dentre estes que citei.

Os autores propuseram uma nova técnica de pos-processamento de imagem baseada no
gradiente de intensidade local, onde observou-se uma melhora significante na detec¢éo de fibra
cruzada em comparagdo com outras técnicas existentes.

A fracdo estimada do volume de fibra esta proxima do design das amostras e dos valores
medidos experimentalmente. As fibras em formato reto e em gancho na amostra de CUED
foram identificadas e segmentadas com sucesso utilizando essa nova técnica.

No estudo intitulado "Técnicas de alta eficiéncia e pardmetros microestruturais para
avaliar autocura de concreto usando tomografia de raios X e Porosimetria baseada em intrusao
de mercurio: uma revisao" (SIDIQ et al., 2020, Traducdo Nossa) os autores avaliam através de
uma revisdo bibliografica a autocura do concreto, que € a habilidade de fechar as aberturas das
fissuras que Ihes séo acometidas de forma autdbnoma.

Das técnicas de andlise apresentadas temos as qualitativas e quantitativas, das
qualitativas ele apresenta a microCT de raios X, onde através das imagens das seccdes
transversais pode-se montar um modelo 3D e dessa forma realizar uma analise visual dos poros
e estruturas internas.

Das técnicas de andlise quantitativas ele apresenta a porcentagens de vazios, o tamanho
dos poros e das microfissuras, e 0s seu volume, esses dados podem ser obtidos através da

binarizacdo das imagens e extra¢do das respectivas caracteristicas.
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Utilizando imagens de tomografia de raios X associado a técnicas de processamento de
imagens, e posimetria baseada em intrus&o de mercurio que sdo revisadas como as metodologias
de teste ndo destrutivas mais avancadas para a avaliacdo da autocura do concreto a nivel
microestrutural segundo os autores revisados.

Os recursos dos dois métodos de correlagdo com a autocura em materiais cimenticios
sdo apresentados através do conteldo vazio, medidas de diametro de largura do poro e do
volume de fissuras.

A pesquisa intitulada "Modelo de elementos finitos de concreto baseado em
Microtomografia computadorizada, utilizando tecnologia de processamento de imagens."”
(YANG, 2019, Tradugdo Nossa) o autor justifica que, com o desenvolvimento de pesquisas em
relacdo ao desempenho do concreto surgiram varios modelos de elementos finitos de
microestrutura como por exemplo, 0 modelo de trelica, modelo de feixe de particulas e modelo
de agregado aleatdrio.

Ainda segundo o autor com os surgimentos da tecnologia de microCT foi possivel se
realizar uma andlise ndo destrutiva da microestrutura interna das amostras do material, propde
por tanto que se puder ser estabelecido um modelo de mezo-estrutura real ou préximo do real
de elementos finitos atraves de imagens de microCT havera um impacto na distribuicdo
numeérica da simulacdo de concretos.

O autor explica que os elementos internos de interesse, pedra, pasta de cimento e poro,
por conta da diferenca obvia entre suas densidades diferem nas caracteristicas de suas cores,
onde a pedra tende ao branco, 0s poros ao preto e a pasta de cimento fica entre elas.

Neste artigo sdo utilizadas técnicas de processamento digital de imagens para segmentar
e as regides de interesse e extrair informacdes de geometria e posicdo de cara um destes
elementos.

Na parte de pré-processamento, as imagens sdo transformadas em imagens de indices e
depois a cor e a saturacdo sao reduzidas a partir da funcdo ind2gray (MATLAB, 2020a), ap6s
essa etapa, 0 histograma das imagens sdo homogeneizadas, 0 que aumenta o contraste delas.

Por fim as imagens sdo binarizadas através do método de Otsu. A partir destas
informacdes € construido um modelo de elementos micro finitos e ap6s a simulagdo os
resultados sdo comparados com outros metodos, apresentando como conclusdo que esta técnica
pode compensar certas deficiéncias do modelo tradicional e refletir melhor as caracteristicas

dos materiais de concreto.



48

Em "Caracteristicas dos poros e seus efeitos nas Propriedades do material de concreto
celular leve avaliado usando imagens Microtomografia e abordagens numéricas" de (CHUNG
et al., 2017, Traducdo Nossa) os autores utilizam um conjunto de amostras de concreto leve
para investigar os efeitos da densidade do material nas caracteristicas dos poros, assim como as
propriedades fisicas dos materiais.

As caracteristicas de distribuicdo dos poros dessas amostras sdo analisadas usando
imagens de microCT de raios X, as imagens tem seu contraste aumentado utilizando o algoritmo
de Bronnikov, e entdo limiarizadas atraves do método de Otsu.

A imagem binarizada em 3D é obtida empilhando 1000 imagens binarizadas de duas
dimensdes. Dos objetos séo avaliados descritores como a anisotropia, fator de circularidade dos
poros e a densidade relativa da espessura da célula.

A condutibilidade térmica, o modulo direcional e a resisténcia de cada amostra de
concreto celular leve sdo calculadas usando simulagdes numéricas e comparadas com 0s
resultados experimentais.

No trabalho intitulado "Caracterizacdo 4D de Mecanismos de Dano e Fratura de
Concreto de ultra alta performance reforcado com fibra através de testes in situ de
Microtomografia computadorizada por raios X" (YANG et al., 2020, Traducdo Nossa) 0s
autores realizaram uma sequéncia de imagens de microCT de raios X para diferentes
carregamentos nas amostras de concreto.

Através de técnicas de processamento de imagem as microestruturas internas das
amostras sdo caracterizadas. Foram definidos limiares para separar os objetos, também foram
testados para as imagens em duas dimensdes diferentes limiares e seu respectivo percentual de
vazios estimado. Dessa forma p6de-se avaliar a sensibilidade do volume de vazios em relacéo
aos limiares, graficamente pode-se ver o abrupto crescimento do valor de vazios proximo do
limiar 26 numa escala de [0, 255] indicando que um volume significativo de argamassa foi
considerado como poro, ou seja o limiar de 25 foi adotado como suficiente para separa 0S poros
do restante dos elementos internos.

Para segmentacao das fibras foi utilizado um limiar de 40 numa escala de [0, 255] esta
segmentacdo foi utilizada para identificar a orientacdo geral das fibras. Um codigo foi
implementado pelos autores para identificar a linha central do esqueleto de cada uma das fibras.
Foram também realizadas andlises e caracteriza¢des das fissuras.

Apos a segmentacdo 3D das amostras é possivel visualizar a evolugdo das micro e macro

fissuras. as imagens de microCT revelam os efeitos significativos das fibras de aco: suprimindo
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a propagacao das microfissuras, levando a dispersas maltiplas menores fissuras e contribuindo
para desviar a fenda originalmente vertical em direcdo a orientacdo geral das fibras através das
fissuras.

No artigo "Estudo da microestrutura e distribuicdo da composi¢do da zona da superficie
do concreto com base na teoria fractal e na tecnologia de Microtomografia computadorizada de
raios X" (LIU et al.,, 2020, Tradugdo nossa), 0s autores investigaram as variagcbes da
microestrutura, distribuicdo dos elementos e relacdo entre a porosidade e a massa da camada
superficial do concreto atraves de imagens de microCT de raios X e tecnologia de retificacdo de
perfis, também foram estudadas as variacGes de conteudo de agregado grosso e pasta com
profundidade na superficie do concreto.

Os resultados mostram que o conteldo agregado grosso na camada superficial do
concreto aumenta, mas a porosidade aumenta e depois diminui com o aumento da profundidade
da superficie do concreto. Finalmente, todos eles tendem a ser constantes quando a
profundidade é maior que um determinado valor.

Os autores calculam a dimensao fractal do agregado grosso, pedra, das amostras, eles
explicam que diferentes objetos tém diferentes dimens@es fractais, por tanto pode ser utilizado
para representar caracteristicas da imagem. foi utilizado o algoritmo de box Count para isto.

A dimensao fractal do volume do agregado grosso e a dimenséo fractal da gradagéo do agregado
grosso no concreto encontrado foi de cerca de 1,35 e 2,68 (Adimensional), respectivamente.

(SOLTANI et al., 2018, Traducdo Nossa) seu "Um novo sistema especialista baseado
em logica fuzzy e algoritmos de processamento de imagem para diagnostico precoce de
glaucoma", apresentam um sistema especialista baseado em ldgica fuzzy para diagnostico
precoce de glaucoma.

As imagens de retinografia sdo pré-processadas usando filtros apropriados para
atenuacdo de ruido como o filtro gaussiano e de média. O algoritmo Canny, que é um detector
de bordas, é entdo usado para detectar os contornos da regido. Os principais parametros sao
entdo extraidos, apds a identificacdo das formas elipticas do disco déptico e nervo 6tico. Esta
operacdo é realizada usando a Randomized Hough Transform.

Em fim um sistema de classificacdo baseado em logica fuzzy € proposto para determinar
as condicdes dos pacientes. esse sistema segundo 0s autores se apresenta vantajoso na medida
em que leva em consideragdo parametros instrumentais e fatores de risco como idade, raga,
historico familiar, contribuem de forma importante para a identificacdo de casos suspeitos de

glaucoma.



50

O sistema proposto foi testado em um conjunto de dados real de imagens
oftalmoldgicas, com casos normais e glaucomatosos. Observou-se que comparados com outros
sistemas existentes, os resultados experimentais que O percentual de verdadeiros positivos é
superior a 96%, alcancando uma melhora de 1 a 9% em relacdo a outros metodos.

No trabalho "Classificacdo de imagens de sensoriamento remoto através do algoritmo
de fuzzy C-Means de intervalo adaptativo semi-supervisionado tipo 2" (XU et al., 2019,
Traducdo nossa) os autores apresentam um método para classificacao de regides de imagens de
sensoriamento remoto utilizando um sistema semi-supervisionado baseado em logica fuzzy,
pois devido a natureza difusa nas imagens desse tipo, um algoritmo tradicional de classificacdo
n&do consegue ser muito preciso.

Os autores propdem um método de classificacdo baseada em fuzzy C-means do tipo 2
conseguindo uma precisdo 5% maior que outros métodos em geral, onde sdo usados alguns
poucos rétulos para supervisionar o sistema, ou seja, para auxiliar a convergéncia correta dos
clusters.

O artigo "Analise do risco de dengue através da média do modelo baseado em Takagi —
Sugeno” (SILVEIRA; DE BARROS, 2015, Traducdo Nossa) propde uma analise da evolucao
do risco de dengue no sul da cidade de Campinas-SP, a partir de um modelo do tipo Takagi —
Sugeno em que a consequéncia de cada regra difusa € uma eq. diferencial parcial. O sistema de
inferéncia combina as regras e a eq. resultante que chamamos de modelo global, que é entdo
solucionado numericamente através de métodos que segundo os autores sao de alta ordem de
acuracia.

As fungBes de pertinéncia dos subconjuntos baixo, médio e alto risco sdo modeladas,
assim como subconjuntos para a precipitacdo, habitantes humanos e recipientes de reproducéo
de mosquito, essas ultimas trés variaveis linguisticas sdo utilizadas para inferir através de um
sistema fuzzy num pardmetro que o autor chama de k, que é a difusdo espacial do risco de
dengue, esse e o outro coeficiente a também tem modelado seus subconjuntos fuzzy que sdo
usados como parametros das equacdes diferenciais de saida do sistema de takaki-sugeno.

Todo sistema é baseado em regras difusas e informacdes fornecidas por especialistas.
Os resultados mostraram que uma acéo eficaz para reduzir o risco de dengue é combater
severamente os locais potenciais de criagdo de mosquitos.

No artigo "Controle de posi¢do de um drone quadcopter usando algoritmos evolutivos
com autoajuste baseado em Takagi — Sugeno — Kang de primeira ordem, logica fuzzy aplicado
em pilotos automaticos"(YAZID; GARRATT; SANTOSO, 2019, Traducdo Nossa) os autores
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propde um sistema de autoajuste baseado em algoritmos evolutivos para Takagi de primeira
ordem - Controlador Idgico fuzzy (FLC) do tipo Sugeno-Kang.

Os antecedentes sdo sinais de controle e as consequentes fungGes lineares que ajustam
parametros relacionados a dindmica do motor e orientacdo espacial do Drone, toda saida de
controlador passa por um processo de algoritmo genético que altera certos parametros de
entrada do sistema, foram consideradas trés principais otimizacdes para os algoritmos
genéticos, algoritmo genético, otimizacéo de enxame de particulas e colonia artificial de abelhas
para facilitar a sintonia automatica. A eficicia dos esquemas de controle propostos foi testada

e comparada sob varias condicdes de voos diferentes.

Por fim no trabalho “Proposta de metodologia para a analise de imagens tomogréaficas
de argamassas leves reforcadas com fibras utilizando técnicas fuzzy e algoritmos de
clusterizagdo” (LOUREIRO, et. al, 2015) os autores estudam uma mistura de argamassa leve
com adicdo de EVA e reforcada com fibras de piacava com o objetivo de analisar a estrutura
destas misturas. Para isto foi desenvolvida uma metodologia de caraterizagéo que utiliza como
base imagens de microCT do material e analisa suas carateristicas usando algoritmos de
clusterizacdo (k-means e c-means) e um sistema especialista fuzzy, que possibilitam agrupar
objetos no interior da imagem da amostra usando critérios de similaridade como densidade,

area, cor e excentricidade.

A pesquisa utilizou trés misturas diferentes de argamassa, uma de argamassa pura, outra
com adicdo de EVA e por fim, uma com EVA e fibra. Apds a aquisi¢do das imagens de microCT
e da etapa de pré-processamento, para determinacdo do ROI foi utilizado o algoritmo de K-
Means e fuzzy C-Means clusterizados em trés grupos, separando com sucesso a pasta de cimento
do restante dos outros objetos, porém a tentativa de reclusterizar, ou seja, dividir a regido que

contém poro, EVA e fibra em sub-regides nao obteve sucesso.

Para classificar esses objetos foi desenvolvido um sistema fuzzy baseado em Mamdani
utilizando as caracteristicas de area e excentricidade e uma base de nove regras. Na
identificacdo da argamassa das imagens das amostras a metodologia apresentou resultados
satisfatorios, porem apresentou dificuldades na separacéo dos poros, EVAs e fibras de piacava.
De acordo com os autores esta imprecisdo se da devido a similaridade das areas e

excentricidades destes objetos.
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3. METODOLOGIA

Este capitulo tem por objetivo descrever os métodos utilizados na pesquisa.
Primeiramente serdo apresentados a aquisi¢cdo das amostras e das imagens. Em seguida como
foi realizado a segmentacdo das imagens para separar agregado graido e por ultimo a

segmentacdo para separar o restante dos objetos presentes na amostra (poro, EVA e fibra).

Para cada segmentacdo sera apresentado o processo de validacdo assim como, 0s
métodos utilizados para a extracdo das caracteristicas de cada uma das regides. Por fim a

modelagem do sistema de inferéncia baseada em Takagi-Sugeno-Kang e a sua validacao.

Ap0s a obtencdo das amostras e das imagens, todo processo pode ser resumido atraves
do fluxograma apresentado na figura 21, é realizado a segmentacdo das imagens para duas
regies, uma que contém o agregado graudo e outra que contém o restante dos elementos (figura
21 (a)). Em seguida, é realizada a extracdo de caracteristicas das regies computacionalmente
(figura 21 (b)) e a validacdo da segmentacéo; depois, a classificagdo dos objetos em suas
respectivas classes a partir do sistema de inferéncia (figura 21 (c)). Por fim € realizada a analise
dos resultados (figura 21 (d)).

SEGMENTACAO

K
MEANS PEDRA
REGIAO QUE
CONTEM
PORO
> > EVA (a)
FIBRA
REA

A
EXCENTRICIDADE
DIMENSAOFRACTA
[ |
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Dad“d »/FUZIFICAGAO INFERENCIA > g!éggglz — EVA -»| | OBJETOS
\Armazena os l FIBRA | [CLASSIFICADO
- e
POROSIDADE
E ANALISE DA

PERCENTUAL CLASSIFICAGAQ
DE AGREGADO
GRAUDO

Figura 21 - Fluxograma do processo da metodologia aplicada. (a) é realizado a segmentacgao das imagens para
duas regides, uma que contém o agregado gratdo e outra que contém o restante dos elementos, (b) é realizada a
extracao de caracteristicas das regifes computacionalmente, (c) a classificagdo dos objetos em suas respectivas
classes a partir do sistema de inferéncia, (d) é realizada a analise dos resultados
Fonte: Acervo pessoal.
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3.1 OBTENC}AO DAS AMOSTRAS E IMAGENS
Para a confeccdo dos corpos de prova deste trabalho, Dias (2017) utilizou cimento
Portland CP Il E 40 RS, agua, areia fina como agregado miudo, britas 0 e 1 como agregados

graudos, superplastificante, EVA moido e fibras de piacava.

Os agregados de EVA utilizados foram divididos em duas categorias, de acordo com
seu diametro, os elementos com diametros entre 2,36 mm e 1,18 mm foram denominados EVA
grosso (EG) e, os agregados de EVA com didmetros menores que 850 pm foram denominados
como EVA fino (EF). No caso da fibra de piacava o comprimento adotado de 2 cm (DIAS,
2017).

Os corpos de prova foram moldados em férmas cilindricas com 100 mm de diametro e
200 mm de altura de acordo com a NBR 5738 (ABNT, 2015b). O EVA e as fibras de piacava
foram incorporados ao traco (propor¢do de todos os materiais constituintes do material) do
concreto por substituicdo em volume do agregado gratdo. O concreto sem adi¢édo de fibra e/ou
gréos de EVA foi denominado concreto de referéncia (CR). O Quadro 6 apresenta o esquema

com as siglas e porcentagens utilizadas na confeccéo dos corpos de prova.

Quadro 6: Convencao de siglas utilizadas para os corpos de prova de acordo com as porcentagens e caracteristicas
utilizadas na sua confecgéo.

GRAOS DE EVA
EVA FINO EVA GROSSO
FIBRAS 0% | 5% 15% 25% 15%
0% CR | EF5 EF15 EF25 EG15
1% - 1EF5 1EF15 1EF25 1EG15

Fonte: (Dias, 2017).
Utilizando esses corpos de prova as imagens microtomograficas foram obtidas usando

um microtomografo SkyScan® 1173, versdo 1.6, do Laboratério de Instrumentacdo Nuclear da
COPPE - RJ. Para que fosse possivel ajustar os espécimes ao tomdgrafo, foi necessario extrair
dos corpos de prova, um testemunho com 25 mm de didmetro e 40 mm de altura. As projecdes

foram reconstituidas através do software NRecons® versdo 1.7.7.0

As amostras foram submetidas a ensaios de compressdo e geraram, para cada
testemunho, em torno de 2100 imagens da sua se¢éo transversal, todas em escala de cinza (8

bits) com 2240x2240 pixels cada imagem. A Figura 22 mostra como exemplo uma secgédo da
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amostra de 1EG15 gerada pelo microtomdgrafo indicando exemplos dos objetos: fibra, poro e
EVA.

Figura 22 — Exemplo de imagem digital original gerada pelo ensaio de microCT do corpo de prova 1EG15 (vide
Quadro 6).
Fonte: Acervo pessoal.

3.2. SEGMENTA(;AO DAS IMAGENS MICROTOMOGRAFICAS.
Apds a obtencao e classificacdo das imagens, deu-se inicio ao processo de segmentacao,
a fim de separar os elementos contidos no interior das amostras, pedra, poros, EVA moido e

fibras de piacava este processo foi iniciado a partir da binarizagdo das imagens.

Para definicdo do limiar de binarizacdo é comum que se utilize o histograma da imagem,
e escolha através da sua observacao o valor a ser utilizado. Porém, este método de definicéo do
limiar esta sujeito a uma observacdo humana e, portanto, sujeito a uma margem de erro maior.
(DU PLESSIS; BOSHOFF, 2019).

A fim de tentar diminuir o erro na escolha do limiar, e assim otimizar este processo,
foram desenvolvidas rotinas no software MATLAB® de algoritmos conhecidos como K-means
(Anexo Il), Fuzzy C-means, Otsu e range-constrained Otsu (AnexoVII), automatizando a

definicdo do limiar 6timo de binarizacao.

E definido a partir da matriz de imagem um vetor contendo as intensidades de cor de
cada pixel como entrada para os algoritmos de K-Means e Fuzzy C-Means. Para ambas as

técnicas foram utilizados 3 clusters, de modo que tivéssemos a separacdo dos pixels com
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intensidade baixa, média e alta. Em relagdo ao fuzzy C-Means foi definido que os pixels

pertencem a classe de maior grau de pertinéncia.

Apos a clusterizacdo, usando estas duas técnicas para defini¢do dos limiares, utilizou-
se a média entre os centros do primeiro e segundo cluster para segmentar os elementos de baixa
densidade, Poro, EVA e Fibra, e a média entre o segundo e terceiro cluster para separar a pedra

dos demais objetos.

Em relacéo a técnica de Otsu o limiar é definido diretamente seguindo o algoritmo ja
discutido na seccdo 2.2.4.1. do referencial tedrico. Em todos os casos, antes, as imagens

passaram por um filtro gaussiano para diminuicédo de ruido.

Em relagdo a separagdo do Poro, EVA e Fibra do restante dos elementos, as técnicas K-
means e Fuzzy C-means apresentaram valores idénticos de limiar, mas falharam ao separar 0s
objetos com dimensdes menores, como aquelas mais proximas a 1 pixel. Por este motivo, o

método de Otsu se mostrou mais preciso.

Apesar de satisfatorio, o limiar definido pelo método de Otsu pode ser tendencioso para
a classe com maior variancia intraclasse (XU et al., 2011), neste caso, as regides mais claras da
imagem, desta forma, o método acaba por classificar de forma errdnea alguns objetos,
colocando-0s no mesmo grupo da pasta de cimento.

Como Xu (et al., 2011) tiveram sucesso em eliminar essa tendéncia do método de Otsu,
desenvolvendo o algoritmo chamado por eles, de range-constrained Otsu. Foi realizado essa
modificacdo, e este mostrou resultados satisfatorios, separando bem os objetos e solucionando
0 problema com o Otsu original. A figura 23 exibe exemplos de uma mesma imagem (a)
binarizada através dos métodos de K-means 23 (b), Fuzzy C-means 23 (c), Otsu 23 (d) e range-

constrained Otsu 23 (e).
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Figura 23 — Segmentacdo por diferentes técnicas, imagem original da amostra EF25 (a) e imagens da mesma
amostra Binarizada pelos métodos: K-Means (b), Fuzzy C-Means (c), de OTSU (d) e de Range-Constrained Otsu

(e).

Fonte: Acervo pessoal.

Baseado nos parametros descritos, 0 Range-Constrained Otsu foi o0 método escolhido
para segmentar os elementos contidos na pasta de cimento. A partir deste ponto todo o processo
de extracéo e classificagdo dos elementos se deu a partir das imagens Binarizadas a partir desta

técnica.

No caso da segmentacdo do agregado gratdo foi utilizado o K-means, (Anexo I) isso se
deve ao fato de que a técnica apresentou melhores resultados na etapa de testes. O limiar foi
definido como ja explicado anteriormente, com a média entre os centros dos dois Gltimos
clusters. Depois de definido o limiar e binarizado as imagens, deu-se inicio as operacdes

morfoldgicas para filtragem e melhoramento da segmentacéo.

Foram utilizadas operacGes de closing e opening nesta ordem, para conectar regides que
tiveram vizinhos atribuidos a classe de fundo quando deveriam ser de frente, e eliminar
elementos que foram atribuidos erroneamente como classe de frente, ou seja, os ruidos

presentes na imagem binarizada.

Utilizando um elemento estruturante do tipo disco com raio 15 e 10 respectivamente,
valor definido manualmente. Podemos ver na figura 24 (a) a imagem original, na figura 24 (b)
os resultados da binarizacdo, e na figura 24 (c) a imagem apds aplicacdo das operacGes

morfologicas.



S7

Binarizada

Original

Figura 24 — Processo de segmentacdo da pedra, (a) Imagem Original CR, (b) Imagem binarizada através do
limiar de K-Means e (c) imagem processada através das operagdes morfoldgicas (O.M.) de abertura e
fechamento.

Fonte: Acervo pessoal.

3.3. VALIDACAO DA SEGMENTACAO

Obtidos os resultados da binarizacéo, foi possivel entdo realizar a validagdo deste método
atraves do calculo do percentual de objetos nas amostras e sua comparagdo com 0s valores
experimentais de porosidade encontrados na literatura. Para tal, foi necessario definir a rea que

diz respeito apenas a amostra de concreto, sem que fossem consideradas as bordas da imagem.

Assim, foi desenvolvido um algoritmo do tipo crescimento de regifes, que cria uma
mascara gerada especificamente para cada imagem, definindo o limite entre a amostra de
concreto e a borda da imagem, e representa a area total da amostra, como pode ser observado
na figura 25(a). Esta méscara foi somada a imagem binarizada, gerando uma nova imagem

contendo apenas os objetos 25(b).

Figura 25 - Imagem binaria contendo méscara que representa a area total da amostra (EF25) (a), e (b) amostra
binarizada ap6s aplicacdo da mascara.
Fonte: Acervo pessoal.
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Ap0s a obtencdo da imagem segmentada e a area total da amostra, foi realizada a etapa
de extracdo de caracteristicas para cada objeto (Anexo 1V), nesse mddulo séo rotulados cada
uma das regides pretas, utilizando um algoritmo de reconhecimento de regides, conhecido como
Blob Detection (ZHANG; RUSINKIEWICZ, 2018) e, para cada regido rotulada calcula-se a

sua area em pixels e ao final da aplicacdo o programa retorna uma tabela contendo-as.

Por fim, foi realizado o célculo da razéo entre o somatorio da quantidade de pixels que
representam cada um dos elementos contidos no concreto (area dos elementos) em cada fatia
da imagem e a quantidade de pixels total da amostra (area total da amostra). Como demonstrada
na eq. 44. (Anexo Il1)

No caso da pedra ndo foi necessario a aplicacdo da mascara da borda, uma vez que a
apos a binarizagdo e a operacao morfoldgica obtemos uma imagem que apresenta em uma das

classes a ROI e na outra a regido de fundo. Ou seja, ja retorna uma imagem sem borda.

Area total dos elementos encontrados
Percentual de elementos = . x 100 (44)
Area total da amostra

O percentual definido na eq. 44 foi calculado para cada secdo transversal de cada
amostra, de modo que a partir dos tracos das amostras (DIAS, 2017) foi possivel calcular o
volume de EVA e fibra presente em cada uma delas e seu percentual estimado, levando em
consideracdo que cada traco representa o volume de 21 corpos de prova e como a distribuicdo
dos elementos nesses corpos de prova pode ndo ser homogénea, ao final, obtemos uma

aproximagcao dos valores de porosidade nas amostras.

3.4. PROCESSO DE EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Apos a determinacdo da ROI descrita na seccéo 3.3. se da a extracdo de caracteristicas

que permitirdo posteriormente classificar os objetos.

Para realizar a extracdo das caracteristicas foram realizadas rotinas no MATLAB. Para
extracdo da area e da excentricidade, foi utilizado a funcdo regionprops() da biblioteca de
processamento de imagens do proprio programa (MATLAB, 2020b) a fungdo toma como
entrada a imagem segmentada sem borda, onde a area de interesse é representada pela cor

branca.

Para a extracdo do descritor de dimensdo fractal, foi desenvolvido uma funcéo

DimFract() que toma uma imagem binaria e da regido branca através do algoritmo de Box
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Count, encontra a dimensao fractal através de um método iterativo que para tanto atinge

convergéncia do valor, para uma mudanca pequena entre um passo e outro pré-definido.

Como cada imagem segmentada tem diversas regides de objetos das quais se quer extrair
a caracteristica fractal, a imagem foi reconstruida para cada objeto da seguinte forma (Anexo
V), seja uma imagem J; e seja k o k-ésimo objeto da i-ésima imagem, uma nova imagem I; . é

criada apenas com o objeto k.

Depois cada I; (imagem gerada para o objeto k da i-ésima imagem) é chamada dentro
da funcdo DimFract() de modo que no final para cada i-ésima imagem temos um array
contendo k elementos com suas respectivas dimensdes fractais (Anexo VI). Na figura 26
podemos ver um exemplo de uma imagem reconstruida para um objeto e sua respectiva

dimenséo fractal.

Figura 26 - Segmentacdo do CR apontando a dimenséo fractal para um dos elementos internos.
Fonte: Acervo pessoal.

No final desse processo, o programa retorna uma tabela onde para cada elemento da
imagem, ou seja, linha da tabela, temos os descritores de area, excentricidade, e dimensao
fractal. Com cada tabela que representa a discrigdo de cada imagem, é criado uma base de dados
unindo-as, na tabela 1 pode ser observado um exemplo com os primeiros elementos de uma

imagem do concreto de referéncia.
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Tabela 1: Primeiros elementos da base de dados de uma fatia do CR com seus respectivos descritores, Area em
pixels e excentricidade e Dimenséo fractal, adimensionais.

Objeto Area Excentricidade Dimenséo Fractal
1 11 0,83 0,24
2 1 0,00 0,00
3 176 0,80 0,57
4 4 0,97 0,09
5 2 0,87 0,03

Fonte: Acervo pessoal.

3.5. INFERENCIA POR TAKAGI-SUGENO-KANG
Com a extracdo da base de dados com as caracteristicas extraidas para cada objeto de
cada amostra, € possivel classificar esses objetos como poro, EVA ou fibra. Para essa
classificacdo escolhemos uma inferéncia baseado em Takagi-Sugeno-Kang (TSK), essa

inferéncia permite considerar as caracteristicas difusas da nossa classificacao.

Dos dois sistemas fuzzy mais utilizados na literatura, além do TSK, tém-se a inferéncia
por Mamdani, que como ja visto na seccdo 2.2.6.6. necessita de um conjunto fuzzy como
consequente, sendo necessario uma variavel que separe as classes, para que se pudesse modelar
por Mamdani seria necessario definir empiricamente trés funcdes de pertinéncia adotando
intervalos sem significado objetivo. Para contornar esses problemas decidiu-se utilizar o TSK,
de modo a escolha da funcédo de saida do sistema, tem um significado direto dentro do modelo,
apresentando-se como um caminho mais natural. Este trabalho é o primeiro a modelar um

sistema de classificacdo fuzzy baseado em TSK.

O sistema de inferéncia baseado em TSK foi modelado tomando como entrada a tabela
contendo os descritores dos objetos encontrados numa amostra; extrai, portanto, da tabela cada
coluna de caracteristicas e salva num array diferente que chamamos X, Y e Z; sendo X a area,

Y dimensao fractal e Z a excentricidade.

Para modelar os subconjuntos que representam as varidveis linguisticas, BAIXO,
MEDIA e ALTA, para cada X, Y e Z, utilizamos a técnica de clusterizacio de Fuzzy C-Means,
para isto, usamos a funcdo fcm() do MATLAB. Particionamos, portanto, cada variavel em trés

clusters, onde cada cluster representando uma variavel linguistica.
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A funcéo retorna: os arrays contendo os centros de cada agrupamento, e uma matriz de
pertinéncia para cada variavel. Pode-se observar na tabela 2 um exemplo de uma matriz de
pertinéncia para 4 elementos (coluna), e trés clusters (linha) de uma variavel. Veja que o
elemento 1 tem uma pertinéncia de 0.86 no cluster 1, pertinéncia de 0 no cluster 2 e pertinéncia
de 0.14 no cluster 3.

Tabela 2: Exemplo de uma matriz de pertinéncia para 4 elementos (El) e 3 clusters (Cl), cada linha representa um
cluster e cada coluna o elemento, ou seja, a matriz da a pertinéncia de cada elemento em cada agrupamento, veja
por exemplo que a maior pertinéncia do elemento 4 é no agrupamento 3.

El/Cl 1 2 3 4
1 0,86 0,75 0 0.01
2 0 0.25 0,17 0
3 0.14 0 0,83 0,99

Fonte: Acervo pessoal.

Depois que os dados sdo fuzificados, eles sdo os dados de entrada no mdédulo de
inferéncia, que contém a base de regras e a funcdo objetiva que realiza o célculo da saida do
Sistema. A base de regras foi modelada considerando todas as 27 possiveis combinacdes entre
as variaveis linguisticas. Na tabela 3 € mostrado a base de regras considerando a combinacao

entre as variaveis.

Foram consideradas como saida do sistema de inferéncia trés funcdes constantes, que
representam as trés classes que se quer classificar, valor 1 para o poro, valor 2 parao EVA e 0
valor 3 para a fibra. Definindo, portanto, as constantes 1, 2 e 3 para cada uma respectivamente.

Como o EVA tem uma maior similaridade em relacdo ao seu formato e densidade com
0 poro colocamos um intervalo menor entre eles, de forma analoga, como a fibra tem uma

diferenca maior, escolheu-se uma constante com intervalo maior em relagcéo ao poro.

Cada regra tem como saida uma dessas funcdes constantes, que de acordo com as
variaveis linguisticas, valendo-se de uma base de conhecimento em relagdo aos materiais
estudados pode-se atribuir a cada uma, uma classe. Como ja visto na secc¢ao 2.2.6.7. 0 peso w
de cada regra é calculado através da T-norma entre cada uma das variaveis, que nesse sistema
a priori, foi utilizada a T-norma do minimo e a saida como uma média ponderada de cada saida
com seu respectivo peso. Computacionalmente isso é feito de forma discreta para cada objeto
presente na amostra, toma-se, portanto, a matriz de pertinéncia de cada descritor de
caracteristicas e sdo calculados através do modulo de inferéncia a sua saida, e esse resultado é
gravado num array. Na saida do sistema de inferéncia temos objetos em que o valor é
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exatamente uma dessas trés constantes e em outras algo dentro de um dos dois intervalos, [1,

2] ou[2, 3].

Tabela 3: Base de Regras considerando a combinagao entre as variaveis.

Regra Area Excentricidade Dimenséo fractal
R1 Pequeno Baixo Baixo
R2 Pequeno Baixo Médio
R3 Pequeno Baixo Alto
R4 Pequeno Médio Baixo
R5 Pequeno Médio Médio
R6 Pequeno Médio Alto
R7 Pequeno Alto Baixo
R8 Pequeno Alto Médio
R9 Pequeno Alto Alto
R10 Médio Baixo Baixo
R11 Médio Baixo Médio
R12 Médio Baixo Alto
R13 Médio Médio Baixo
R14 Médio Médio Médio
R15 Médio Médio Alto
R16 Médio Alto Baixo
R17 Médio Alto Médio
R18 Médio Alto Alto
R19 Grande Baixo Baixo
R20 Grande Baixo Médio
R21 Grande Baixo Alto
R22 Grande Médio Baixo
R23 Grande Médio Médio
R24 Grande Médio Alto
R25 Grande Alto Baixo
R26 Grande Alto Médio
R27 Grande Alto Alto

Fonte: Acervo pessoal.
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Fungdes de Pertinéncia: Area

Fungées de Pertinéncia com alpha corte: Area
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Fungdes de Pertinéncia com alpha corte: Excentricidade
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Figura 27 - Fungdes de pertinéncia dos subconjuntos fuzzy BAIXO, MEDIO e ALTO, das variaveis area,
dimensdo fractal e excentricidade em (a), (c) e (e) e seus respectivos alpha cortes de 0.28, 0.3 e 0.3 em (b), (d) e
f).

Fonte: Acervo pessoal.

Para a tomada de decisdo utilizou-se entdo uma funcdo que atribui a classe final do
objeto de acordo com a menor distancia a um dos clusters, ou seja, se um objeto qualquer obtiver
da saida do sistema de inferéncia um valor de 1.4 lhe sera atribuida a classe 1 pois esta mais

préximo da classe de poro que das demais.

Caso o valor esteja no valor médio de um intervalo o sistema retorna a classe com valor
menor, ou seja, caso um objeto obtenha uma saida como 2.5 lhe seria atribuida a classe 2, isso
porque a frequéncia de poro é maior que a de EVA que é maior que a de Fibra nas amostras,

entdo é mais provavel que o objeto observado pertenca a classe menor.
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Tabela 4: Saidas da Base de Regras considerando a combinagdo entre as variaveis.

Regra Saida
R1 PORO
R2 EVA
R3 PORO
R4 PORO
R5 EVA
R6 PORO
R7 PORO
R8 PORO
R9 PORO
R10 PORO
R11 FIBRA
R12 FIBRA
R13 PORO
R14 FIBRA
R15 FIBRA
R16 PORO
R17 FIBRA
R18 PORO
R19 FIBRA
R20 EVA
R21 FIBRA
R22 FIBRA
R23 EVA
R24 FIBRA
R25 PORO
R26 EVA
R27 EVA

Fonte: Acervo pessoal.

Para refinar o sistema de modo que ele classifique melhor os objetos ainda foram
realizados um alpha corte de modo que eliminasse a pertinéncia de certos objetos em certos

subconjuntos, essa filtragem foi realizada com o valor de 0.28 para area e 0.3 para
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excentricidade e dimenséo fractal. Esses valores foram definidos analisando 0 comportamento

do sistema para diferentes cortes, além da analise gréfica das funcGes de pertinéncia. Pode-se

ver na figura 27 as funcdes de pertinéncia de cada uma das variaveis linguisticas, para Area,

excentricidade e Dimensao fractal e seus respectivos alpha cortes.

Para cada combinacdo de regras foram modeladas saidas de acordo com a base de

conhecimento em relacdo aos elementos a serem identificados, a priori foram definidas saidas

para as respectivas regras como se vé na tabela 4.

Para a realizacéo de testes foi considerado, além dessas combinacgdes de regras, também

um modelo mais simplificado que leva em conta apenas a Area e a Excentricidade, adotamos a

mesma modelagem dos subconjuntos fuzzy e utilizamos a base de regras modelada por

LOUREIRO (et. al, 2015), como se pode ver na tabela 5.

Tabela 5: Base de regras do modelo simplificado.

Regra Area Excentricidade Saida Salda
adotada
R1 Pequeno Baixo Poro Poro
R2 Pequeno Médio Poro Poro
R3 Pequeno Alto Poro/EVA Poro
R4 Médio Baixo Poro Poro
R5 Medio Medio EVA/Fibra Fibra
R6 Medio Alto Fibra Fibra
R7 Grande Baixo Poro/Fibra Fibra
R8 Grande Medio EVA EVA
R9 Grande Alto Fibra Fibra

Fonte: Adaptado de (LOUREIRO, et. al, 2015).
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Figura 28: Fluxograma do sistema de inferéncia baseado em TSK
Fonte: Acervo pessoal.
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Para que se pudesse realizar uma compara¢do mais adequada e também para adaptar a

base de regras em nosso contexto, onde o autor utilizou Poro/EVA utilizamos Poro, ou seja na

saida de nosso sistema foi utilizado a constante 1, e onde ele utilizou EVVA/Fibra e Poro/Fibra

adotou-se fibra, ou seja constante 3, o restante se segue da mesma forma que modelamos a outra

base de regras.

A saida do sistema para cada objeto ainda nesse caso sdo valores entre 1 e 3, logo, caso

0 sistema retorne como resultado um valor mais préximo de 1.5 entdo pode-se entender que ele

classifica como Poro/EVA, ja que esta no valor médio entre as duas func¢bes. Portanto, ndo

sendo necessario outras constantes para representar essas classes intermediarias. O fluxograma

da figura 28 o resume o funcionamento do sistema de inferéncia.
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3.6. VALIDAGCAO DA CLASSIFICACAO

Com objetivo de validar as bases de regras e o sistema de inferéncia, foram elaboradas
imagens de controle, selecionando manualmente das imagens originais, regides que
compreendem poros, EVA e fibra. Apo6s identificadas, de cada regido foram extraidos os
descritores de area, excentricidade e dimensdo fractal, e por fim, classificados utilizando o
sistema de inferéncia. Na figura 29 pode-se observar um exemplo de uma amostra de 1IEG15
utilizada para criar uma imagem segmentada de controle, na figura 29 (a) temos a imagem
original, na figura 29 (b) a segmentacdo manual, e na figura 29 (c) a saida do sistema para

alguns dos elementos.

1]

Poro [ ]

Fibra .

Figura 29: Exemplo de imagem de controle com 7 objetos para validagdo do sistema. Imagem original de
1EG15 em (a). Imagem Segmentada manualmente para definir os objetos de interesse (b). Classificagéo pelo
sistema de inferéncia para alguns elementos (c).

Fonte: Acervo pessoal.
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4. RESULTADOS

Neste trabalho foi desenvolvida uma metodologia para a segmentagdo automatizada,
extracdo de caracteristicas e classificacdo dos componentes de concretos leves com EVA e

reforcados com fibra de piacava, para sua caracterizacao.

Assim a partir da metodologia adotada foram obtidos, por exemplo, o percentual de
agregados gratdos e agregados leves em conjunto com os poros de todas as amostras. Podemos

observar nas figuras 30 e 31 o percentual encontrado para cada fatia em cada caso.

A variagdo dos objetos encontrados assim como a variagado da porosidade em cada uma
das amostras é elevada, essa variacdo é natural em amostras de micro tomografia de raios X de
concreto. Esses valores dependem também da resolucdo da varredura do micro tomdégrafo que
afeta consideravelmente o percentual de porosidade encontrado como foi sinalizado em (DU
PLESSIS et al., 2016).

Se observa em relacdo ao percentual de objetos em cada fatia, que para o CR esses
valores ficam em torno dos 5% de objetos. J& nas amostras com maior presenca de EVA e fibra,
proporcionalmente, esses valores sdo maiores como é o caso do 1EF15 onde esses valores ficam

entre 20% e 25% de objetos encontrados.

Isso se deve tanto a uma quantidade maior de EVA e fibra na amostra, que tem como
consequéncia um maior percentual de objetos na segmentacdo, como também um percentual
maior de porosidade devido um maior percentual de agregados leves na mistura (GARLET,
1998).

Se observa também, através da figura 30, que nas amostras que contém EVA ou EVA e
fibra, se tem uma variacdo mais abrupta em algumas faixas da segmentacdo, em alguns
intervalos de fatias, isso se deve ao fato de que esses objetos ndo se distribuem de forma téo
homogénea na amostra, como € o caso do EG15 que na faixa das fatias 500 a 1000 chega a
valores entre 10% e 15% de objetos encontrados e na faixa das fatias entre 1500 e 1750 chega

a valores entre 17% e 28% de objetos encontrados.
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Figura 30: Percentual de objetos encontrados em cada fatia na segmentagédo do Poro, EVA e Fibra da
amostra.
Fonte: Acervo pessoal.
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Figura 31: Percentual de objetos encontrados em cada fatia na segmentacéo do agregado graido da amostra.
Fonte: Acervo pessoal.

Em relagdo ao agregado graudo de modo geral, como é mostrado na figura 31, ocupa o
maior espago nas amostras, a depender da posi¢do da pedra e de sua geometria podemos obter
uma seccdo transversal de pedra que ocupa uma area menor numa fatia, como é o caso do EF5
que entre as primeiras 500 fatias chegam a apresentar menos de 20%, e em seguida uma sec¢édo
gue ocupa uma area consideravelmente maior, chegando a mais de 90% entre as fatias 1500 e
2000.

Pode-se observar a natureza desta variacdo abrupta de agregado gratdo em torno das
amostras, como consequéncia da heterogeneidade do concreto, isto pode ser também

compreendido através da andlise visual das imagens das amostras, que para um intervalo
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pequeno de fatias apresenta uma configuracdo completamente diferente quanto posicdo e
quantidade de pedra. Na figura 32 tem-se um exemplo de duas fatias do 1EF05 com uma

diferenca de 100 fatias entre elas.

Figura 32: Variagdo abrupta da pedra no concreto para um intervalo de 100 fatias no 1EF05
Fonte: Acervo pessoal.

O percentual representativo de objetos encontrados considerado, foi a média dos valores
da distribuicdo em torno de cada amostra, podemos observar nas figuras 33 e 34 esses valores
para a segmentacao que compreende o Poro, EVA e fibra, e 0 Agregado graudo, esses valores

médios também estdo discriminados nas tabelas 6 e 7 respectivamente.

Percentual médio de objetos em cada amostra

20 -

15 -

10 -

5- l I

0- g i ] g g . | " "
CR EF5

EF15 EF25 EG15 1EFO5 1EF15 1EF25 1EG15
Amostras

Percentual médio de Objetos

Figura 33: Histograma dos valores percentuais do total de objetos encontrados em cada uma das amostras,
Poros, EVA ou Fibras.
Fonte: Acervo pessoal.
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Figura 34: Histograma dos valores percentuais médios de agregado gratdo encontrados em cada uma das
amostras.
Fonte: Acervo pessoal.

Na tabela 6 o percentual médio dos agregados leves e poros da amostra obtido foi de
5,41% para o CR, 8,17% para o EF5, 15,58% para o EF15, 23,35% para o EF25, 17,86% para
0 EG15, 4,07% para o 1EF05, 22,86% para 0 1EF15, 22,42% para 0 1EF25 e por fim 14,86%
para o0 1EG15.

Tabela 6: Valores percentuais da quantidade de objetos encontrados, na amostra.

Objetos CR EF5 EF15 EF25 EG15 1EF05 1EF15 1EF25 1EGI15

encontrados

(%) 541 8.17 1558 2335 1786 4.07 22.86 2242 1483

Fonte: Acervo pessoal.

No caso dos agregados gratdos pode-se observar na tabela 7 que o percentual médio foi
de 45,18% para o CR, 52,95 para o EF5, 44,19% para 0 EF15, 42,49% para o EF25, 54,79%
para 0 EG15, 55,51% para o 1EFO05, 49,31% para o 1EF15, 38,69% para o 1EF25 e por fim
54,74% para 0 1EG15.

Tabela 7: Valores percentuais de Agregado gratdo encontrado, na amostra.

Pedra CR EF5 EF15 EF25 EG15 1EF05 1EF15 1EF25 1EG15
encontrada
(%) 45.18 52.95 4419 4249 54.79 5551 4931 38.69 54.74

Fonte: Acervo pessoal.
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Apo0s obter um valor representativo dos objetos encontrados, através dos tragos dos
concretos utilizados para montar os corpos de prova descritos em Dias (2017), foi possivel
calcular o volume relativo de agregado graudo, agregados leves de EVA e de fibras de piacava

em cada uma das amostras.

Por meio dos valores estimados do EVA e fibra em cada testemunho, realizou-se a
aproximacao dos valores de porosidade. Pode-se observar, na tabela 8 o resultado desta analise.
Em relacdo ao CR, por ndo haver adicdo de EVA nem fibra, a porcentagem de objetos
encontrados corresponde a nossa porosidade estimada, em relacdo as outras amostras
descontou-se o porcentual de EVA e Fibra para que restassem apenas 0S vazios, ndo se

considerou assim a porosidade relativa aos agregados.

Na tabela 8 pode-se observar que a porosidade para cada amostra foi de 5,41% para o
CR; 5,95% para o EF5; 8,98% para o EF15; 12,31% para o EF25; 11,21% para o0 EG15; 0,86%
para 0 1EF05; 15,28% para o 1EF15; 10,39% para o 1EF25 e por fim 7,20% para o 1EG15.
Todos estes valores encontram-se no intervalo de porosidade encontrado na literatura para este
tipo de material.

Tabela 8: Valores referentes aos percentuais de cada objeto presente em cada corpo de prova e do valor estimado
da porosidade.

Amostra Percentual EVA Fibra Porosidade estimada
CR 5,41 - - 5,41
EF5 8,17 2,223611 - 5,95
EF15 15,58 6,596712 - 8,98
EF25 23,35 11,04393 - 12,31
EG15 17,86 6,651902 - 11,21
1EF05 4,07 2,223611 0,98 0,86
1EF15 22,86 6,596712 0,98 15,28
1EF25 22,42 11,04393 0,98 10,39
1EG15 14,83 6,651902 0,98 7,20

Fonte: Acervo pessoal.

No caso do CR onde a porosidade estimada obtida foi de 5,41% de porosidade, Kim et

al. (2012) e Lu et. al. (2017) obtiveram valores de ar contido em uma amostra de concreto
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comum entre 2,5% e 6,2%, realizando ensaios de MicroCT e utilizando-se de técnicas de PDI.
J& para concretos leves por adi¢do de agregados leves estes autores encontraram valores entre
4% e 15,28%, de forma comparativa Chung (et al., 2020) encontra valores entre 4.28% e
15.46% para suas amostras em seus estudos, sendo que o maior valor aferido se referia a um
concreto com ar incorporado. Neste trabalho, a amostra com maior indice de vazios aparente
foi a EG15, que apresentou valor de 15,28% (tabela 8). valor de porosidade dentro da faixa

esperada na literatura.

Utilizando o mesmo traco Dias (2017) calculou o indice de vazios através da técnica de
absorcédo de agua encontrando um percentual de 11,61% para o CR, 13,26 para o EF5 e 18,14
para 0 EF25. Por sua vez Nascimento (2019) utilizando a técnica de posimetra por intrusédo de
mercurio encontrou um percentual de 1,51% para o CR, 4,21% para o EF5 e 16,45% para o
EF25. Neste trabalho os valores encontrados através da MicroCT apresentaram valores entre 0s
valores de absorcdo de agua e intrusdo de mercdrio, sendo eles 5,41% para o CR, 5,95% para 0
EF5e 12,31% para o EF25.

Em relacdo ao tamanho dos poros, foi utilizado o didmetro equivalente dos objetos
encontrados na segmentacdo, considerando que o CR deve conter apenas poros, péde-se
analisar a frequéncia dos poros em relacdo ao seu tamanho. Se obtiveram poros na amostra do
concreto de referéncia com dimensdes de até 2689.164 um. Contando a quantidade de objetos
na faixa entre 0 e 300 um viu-se que ela representa 98,99% dos poros presentes na amostra. Du
Plessis (et al., 2016) explica que a tendéncia geral é que 0s vazios menores sejam mais
abundantes, e que a medida que a resolucdo do micro tomografia aumenta os vazios ainda
menores se apresentam como mais frequentes. Explica também que quanto maior a escala, 0
maior vazio detectavel fica menor. Na figura 35 pode-se observar o histograma do didametro dos
poros no CR onde podemos ver essa tendéncia, onde grande parte dos poros estdo na faixa de
0 a 100 pm.
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Figura 35: Histograma do didmetro dos Poros do CR em Micrémetros (um).
Fonte: Acervo pessoal.
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Comparando os valores esperados de agregado gratdo nas amostras atraves do traco do
concreto, e os valores calculados através das técnicas de processamento de imagens, pode-se
observar na figura 36, o histograma dos valores estimados do agregado graudo na amostra, onde

0s pontos ligados em vermelho que representam os valores estimados a partir do traco.

Esses valores estdo discriminados também na tabela 9 onde se observa do encontrado
em relacdo ao estimado respectivamente 45.18% e 44.16% para o CR, 52.95% e 41.95% para
0 EF5, 44.19% e 37.55% para o EF15, 42.49% e 33.12% para 0 EF25, 54.79% e 37.53 para o
EG15, 55.51% e 41.54% para o0 1EF05, 49.51% e 37.18% para 0 1EF15, 38.69% e 32.80% para
0 1EF25 e 54.74% e 37.16% para 0 1EG15.
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Percentual médio de Objetos

EF25 EGIS  1EF05  1EF1S  1EF25  1EGIS
Amostras

Figura 36: Histograma do percentual médio de agregados graidos encontrados em cada amostra, e o valor
estimado através dos dados experimentais de cada trago.
Fonte: Acervo pessoal.

Tabela 9: Percentual de pedra encontrada através da microCT e estimada através do trago

CR EF5 EF15 EF25 EGI15 1EF05 1EF15 1EF25 1EGI15

Encontrado (%) 45,18 52,95 44,19 42,49 54,79 5551 4931 38,69 54,74

Estimado do traco
%) 44,16 41,95 37,55 33,12 37,53 4154 37,18 32,80 37,16
0

Fonte: Acervo pessoal.

Como o percentual de EVA € calculado em substituicdo ao agregado gratdo (DIAS,
2017), através da figura 36 e da tabela 9, comparando as amostras de EF5, EF15 e EF25, nota-
se como esperado, que o percentual de pedra encontrado atraves do processamento € menor

para as amostras com maior adicdo de EVA, o mesmo ocorre com as amostras 1EF5, 1EF15 e
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1EF25. Considerando que o concreto é um material heterogéneo, os valores encontrados séo

coerentes com os valores experimentais.

Como afirma Garlet (1998), o aumento do teor de EVA na mistura de concreto é
proporcional ao aumento das propriedades de porosidade, absor¢édo de 4gua e permeabilidade,
portanto, como era esperado com a adic¢éo do agregado leve, o valor da porosidade nas amostras

aumenta, sendo esse aumento um pouco maior na amostra com o EVA grosso.

E possivel também, observar uma queda no valor da porosidade das amostras que
contém adicdo da Fibra de piacava. De acordo com Bentur & Mindess (2006) a fibra vegetal,

quando adicionada a pasta de concreto absorve dgua, causando uma reducédo da porosidade.

Ap0s analisar a porosidade e percentual estimado de agregado gratido nas amostras de
concreto, foram realizadas as rotinas de classificacdo dos elementos internos utilizando o
sistema fuzzy a fim de agrupéa-los nas classes, poro, EVA ou Fibra, e fazer uma analise mais

detalhada da estrutura interna das amostras.

Inicialmente foram realizados testes com a base de nove regras (tabela 5) que utiliza as
variaveis, area e excentricidade. Aplicando esta base de regras ao concreto de referéncia 99%
dos objetos foi classificado corretamente como poros (considerando que nesta amostra s
continha poros) o sistema classificou incorretamente apenas 1% da classe 1 (poro) esses objetos

séo considerados falsos negativos.

Nesta figura 37 pode-se observar o comportamento da classificacdo usando a base de
regras menor para 0 CR. No eixo X temos o indice do objeto e no eixo Y temos a saida do
sistema, que é um valor real entre 0 e 3. As linhas horizontais representam as constantes que
sdo 0s centros das classes, Poro, Eva e Fibra, indicadas por cores diferentes. Foi atribuido a
cada elemento a classe de maior proximidade, sendo que em caso de valor médio, 1.5 e 2.5, foi

atribuido a classe logo abaixo,1 ou 2 respectivamente (sec¢édo 3.5.).
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Figura 37: Variacdo dos valores da classificagdo dos elementos internos do CR usando nove regras (tabela 5)
para 600 elementos. As linhas horizontais representam as classes, Poro, EVA e Fibra, o objeto é classificado a
classe de maior proximidade.

Fonte: Acervo pessoal.

Também foram realizados testes com a base de vinte sete regras mostrada na tabela 3
usando as variaveis, area, excentricidade e dimensdo fractal. A rotina retornou em torno de 70%
de objetos classificados como poro. Na figura 38 é mostrado os valores percentuais da

classificacdo de cada objeto detectado no CR utilizando as 27 regras, definido na tabela 3.
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Figura 38: Variacéo dos valores da classificacdo de cada elemento interno do CR usando vinte e sete regras para
600 elementos. As linhas horizontais representam as classes, Poro, EVA e Fibra, o objeto é classificado a classe
de maior proximidade.

Fonte: Acervo pessoal.

Em relacdo a uma base de regras maior, e melhor refinado, espera-se um maior falso
positivo nesse tipo de teste com o0 CR, uma vez que temos subconjuntos modelando as variaveis
linguisticas, Baixo, Médio e Alto para um conjunto de dados que contém apenas poros,_incorre
que as diferencas das grandezas de forma relativa a um conjunto de dados completo, ou seja,
gue contenha EVA e fibra, aquele objeto considerado alto por exemplo nos dados do CR seria

considerado médio ou baixo nos dados com todos os elementos.
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Assim ap0s essa analise preliminar as rotinas foram executadas para todas as amostras,
incluindo as imagens de controle desenvolvidas para validagdo do algoritmo, utilizando as duas

bases de regras com o mesmo alpha corte, expoente de fuzzificacdo e T-norma do Minimo.

A classificagdo nos retorna uma matriz indicando a classe de cada elemento, de modo
que a soma das areas dos objetos para cada classe, associado com a area total da amostra em
cada fatia nos retorna uma distribuicao do percentual de objetos de cada classe em cada amostra.
Tomando a média dos valores é possivel comparar com os valores estimados do traco como se

pode ver nos quadros 7 e 8.

No caso das imagens de controle tem-se resultados satisfatérios para a base maior
classificando corretamente todos os objetos, ja em relacdo a base menor, apresentou problemas
para diferenciar o poro da fibra de piagava, obtendo em torno de 70% de verdadeiro positivo na

classificacdo.

E importante pontuar que na analise preliminar utilizando o CR observamos que a base
de regras menor, em contraste com a base maior, classificou a maior parte dos objetos como
poros, contudo, considerando a area dos objetos observa-se que para ambas as bases de regras
para 0 CR o sistema tem um resultado semelhante, classificando muitos poros como fibra ou
EVA (quadro 7 e 8).

De um sistema com maior base de regras, que defina melhor as caracteristicas que
separam os elementos de agregado leve em relagcdo ao poro na pasta de concreto, espera-se um
melhor desempenho utilizando uma base completa, ou seja que contenha os trés objetos, uma
base menor por ndo conseguir expressar a sutil diferenca entre os elementos tem a tendéncia de
classificar as fibras como poros (quadro 7).

Como o CR contém apenas vazios € natural que para ambas as bases ocorram maiores
erros de classificacdo, mesmo que a diferenca absoluta do percentual da classificacdo em

relacdo a referéncia seja menor para a base menor (figura 39).

Dito isto, foram obtidos para a classificacdo com a base de regras menor, em relacdo a
porosidade: 3,01% para o CR; 3,82% para 0 EF5; 6,75% para o EF15; 10,47% para o EF25;
5,33% para 0 EG15; 1,82% para o 1EF05; 12,96% para o 1EF15; 9,58% para o 1EF25 e por
fim 4,47% para o 1EG15. Em relagéo ao percentual de EVA e fibra respectivamente: 1,50% e
0,88% para o0 CR; 2,67% e 1,66% para o EF5; 4,44% e 3,80% para o EF15; 5,75% e 6,25%
para o EF25; 4,05% e 4,96% para 0 EG15; 1,41% e 0,81% para o 1EF05; 4,13% e 6,28% para
0 1EF15; 5,42% e 6,56% para 0 1EF25 e por fim 3,29% e 4,65% para o 1EG15. (quadro 7).



78

Quadro 7: Resultados para a classificagdo com a base de nove regras. Porcentagem de cada objeto identificada
em cada amostra em comparacdo com os valores estimados experimentalmente a partir do trago.

Resultados para a base com nove regras

Classificacéo Estimado do trago
Poro EVA Fibra Poro EVA Fibra

EF5 (%) 3,823207 2,673707 1,6671 5,95 2,223611 0
EF15 (%) 6,749551 | 4,443118 | 3,805947 | 8,98 6,596712 0
EF25 (%) 10,47031 5,755132 6,25226 12,31 11,04393 0
EG15(%) 5,33456 4,053415 4,962518 11,21 6,6519 0
CR (%) 3,015995 1,506377 0,880801 5,41 0 0
1EF5 (%) 1,821092 | 1,412843 |0,813889 | 0,86 2,223611 0,98
1EF15 (%) 12,96142 4,137625 6,281604 15,28 6,596712 0,98
1EF25 (%) 9,58478 5,428093 6,560637 10,39 11,04393 0,98
1EG15 (%) 4,472421 3,29738 4,654578 7,20 6,651902 0,98

Fonte: Acervo pessoal.

Utilizando a base de regras maior mostrada em 3.5. se obteve uma porosidade de 2,63%
para o CR; 5,71% para o EF5; 7,83% para o EF15; 10,57% para o EF25; 7,13% para o EG15;
1,34% para o 1EF05; 16,54% para o 1EF15; 12,56% para o 1EF25 e por fim 6,00% para o
1EG15. Em relagéo ao percentual de EVA e fibra respectivamente, 1,76% e 0,13% para o CR;
5,71% e 0,52% para o EF5; 3,12% e 0,54% para o EF15; 7,72% e 2,54% para o EF25; 2,78%
e 1,11% para o EG15; 0,98% e 0,20% para o 1EF05; 6,84% e 0,15% para o 1EF15; 7,73% e
1,67% para o 1EF25 e por fim 4,75% e 1,03% para 0 1EG15. Esse resultado esta resumido no
quadro 8.
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Quadro 8: Resultados para a base com vinte e sete regras. Porcentagem de cada objeto identificada em cada
amostra em comparacdo com os valores estimados experimentalmente a partir do traco.

Resultados para a base com vinte e sete regras

Classificacao Estimado do traco
Poro EVA Fibra Poro EVA Fibra
EF5 (%) 5,712491 3,128145 0,524227 5,95 2,223611 0
EF15 (%) 7,834397 5,543576 0,540344 8,98 6,596712 0
EF25 (%) 10,57361 7,7122711 2,549984 12,31 11,04393 0
EG15 (%) 7,13577 2,718657 1,114383 11,21 6,6519 0

CR (%) 2,637147 1,764187 0,134244 5,41 0 0

1EF5 (%) 1,348422 0,977085 0,202777 0,86 2,223611 0,98
1EF15 (%) 16,54043 6,841975 0,157497 15,28 | 6,596712 0,98
1EF25 (%) 12,56818 7,379641 1,678072 10,39 | 11,04393 0,98
1EG15 (%) 6,002894 4,755323 1,038617 7,20 6,651902 0,98

Fonte: Acervo pessoal.

A base de regras menor obtém resultados para os percentuais de EVA e fibra que
somados representam valores préximos aos valores estimados, ja a base de regras maior em
relacdo ao EVA e fibra de acordo com os dados, tendem a diminuir o erro das duas classes, de
modo a classificar melhor esses dois objetos, principalmente nas amostras que contém uma

maior quantidade de cada classe.

A diferenca média absoluta entre o esperado e o percentual de elementos, em relacédo a
porosidade, da classificacdo, diminui de 2,36% utilizando a base menor para 1,96% utilizando
a base maior; em relagdo ao EVA, diminui de 2,69% para 2,28%, e em relacéo a fibra de 3,58%
para 0,80%. Na figura 39 tem-se o percentual estimado a partir do traco para cada classe em
cinza, e os valores da classificacdo com 27 regras em azul, bem como os valores da classificacao
com 9 regras em laranja, observa-se que a classificacdo com maior base de regras se aproxima

melhor dos valores estimados do traco.
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Figura 39: Comparativo entre os percentuais médios encontrados nas amostras utilizando o classificador com 27
regras, 9 regras e a estimativa através do traco para cada objeto.
Fonte: Acervo pessoal.

A maior acuracia do sistema é alcangada nas amostras que contenham todos os
elementos procurados pelo sistema e quanto maior a representatividade dos elementos na
amostra a diferenca absoluta entre o esperado e classificado diminui, isso pode ser concluido

facilmente a partir da natureza intrinseca de um algoritmo de clusterizacao.

Foram realizados testes com outras duas T-normas utilizando as bases de regras. A T-
norma do produto apresentou resultados semelhantes as da T-norma do minimo, nao
apresentando diferencas relevantes. A T-norma de Lukasiewicz apresentou resultados
insatisfatorios, havendo um aumento no percentual da classe de EVA, e diferindo muito do
percentual esperado através do traco. Alguns testes realizados no expoente de fuzzificacdo nao

apresentaram melhora do sistema dentro dessa modelagem.

5. CONCLUSAO

Neste trabalho foram utilizadas amostras de concreto de referéncia sem adicdo de
agregados, assim como concretos leves obtidos através da substituicdo de um percentual de
agregado graudo por EVA e reforcados com fibra de piagava. A classificacdo dos elementos
das amostras permitiu determinar, usando esse ensaio ndo destrutivo, a estrutura interna de cada
amostra estimando as quantidades de cada objeto presentes nas amostras. Dados como a

porosidade e percentual de pedra também foram determinados através desta metodologia.
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Os elementos incialmente foram segmentados utilizando o algoritmo K-Means para
separar 0 agregado graudo do concreto do resto da pasta de cimento que contém 0s outros
agregados. Os valores estimados de agregado graudo para cada amostra foram comparados com
os valores estimados deste elemento usando os valores experimentais de construcao dos corpos
de prova, obtendo para a amostra com menor diferenca 1% de variacdo, e a amostra com maior
diferenca 17,58% de variagédo. Para essas amostras foi observado em relagdo ao percentual de
pedra encontrado, através da metodologia proposta, que os valores representam bem o

percentual real das amostras.

Utilizando uma técnica modificada de Otsu, os agregados leves e 0s vazios também
foram segmentados de forma automatica, de modo que foi possivel estimar o valor da
porosidade das amostras. Comparando os valores encontrados com os valores da literatura se
observa que esses se encontram dentro da faixa esperada, obtendo para o concreto de referéncia
5.54% onde Kim et al. (2012) e Lu et. al. (2017) encontram valores na faixa de 2,5% e 6,2%,
para 0 mesmo material utilizando microCT, e para o concreto leve se obtiveram valores entre
4% e 15,28% onde na literatura os valores estdo entre 4.28% e 15.46% Chung (et al., 2020).

Comparando os valores de indice de vazios por absorcdo de agua encontrados em Dias
(2017), os valores utilizando a técnica de porosimetria por intrusdo de mercdrio encontrados
em Nascimento (2019) e os valores encontrados por esta pesquisa para as amostras de CR, EF5
e EF25 tem-se que os valores de microCT encontram-se entre os outros dois valores. Isto posto,
a metodologia utilizada para determinacdo do percentual de porosidade apresentou resultados

satisfatérios.

Apos a determinacdo da area de interesse na etapa de segmentacdo e realizadas as
analises supracitadas, foi realizado a extracdo de caracteristicas de area, excentricidade e
dimensdo fractal de cada regido e modelados os subconjuntos fuzzy que representam as
variaveis linguisticas. Foi desenvolvido o um sistema especialista fuzzy baseado em TSK com
0 objetivo de realizar a classificacdo dos elementos internos das amostras, primeiro sistema
baseado em TSK para classificacéo, utilizando duas bases de regras. A base de regras menor, 9
regras, foi modelada utilizando as variaveis de area e excentricidade, enquanto que a base de

regras maior, 27 regras, utiliza em adicdo a dimensdo fractal em sua anélise.

Para realizar o teste do sistema com ambas as bases de regras, foram desenvolvidas

imagens de controle a partir das imagens originais, separando e rotulando manualmente regides
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que representassem cada objeto, a base de regras maior classificou corretamente todos 0s

objetos, tendo a base menor um percentual menor de acerto em sua classificagéo.

Em seguida o sistema foi testado para todas as amostras de modo que a base de regras
maior apresentou valores percentuais dos objetos, proximos aos valores estimados através do
traco, principalmente para as amostras que continham uma representacdo maior de cada um dos
objetos. O sistema com a base de regras maior conseguiu realizar uma melhor diferenciacao
dos poros e fibra, poro e EVA utilizando esses descritores regionais, apresentando, portanto,
bons resultados em sua classificagéo.

Através dos estudos realizados e dos resultados obtidos é possivel observar a
maleabilidade do sistema, de modo que €é possivel ajusta-lo atraves dos parametros a fim de
melhorar a classificacdo. Outrossim, o uso de imagens de microCT e sistema fuzzy podem ser
utilizados para caracterizar amostras de concreto com agregados leves em EVA e fibras de
piacava. Considerando o carater abrangente desta metodologia, ela podera ser aplicada a outras
amostras de misturas de concreto e outros materiais, modificando a base de regras e adaptando
as caracteristicas de cada material.

Para trabalhos futuros sugere-se implementar a base de regras considerando outros
descritores, como descritores de cor ou textura, realizar alguns testes variando as constantes de
saida do sistema, que tem por interpretacdo aumentar ou diminuir a distancia entre as classes,
compreendendo-o0s mais semelhantes ou menos semelhantes. Pode-se realizar também uma

classificacdo hierarquica dois a dois entre os elementos.
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ANEXO I — Funcéo de Segmentacdo da Pedra e determinacdo da area da

amostra em cada fatia.

function [AreaCirculo] = SegmentacaoPedra(n,Diretorio,NomeSaida)
%Faz a leitura das imagens que estdo no diretdrio
fori=1:n

% Transforma cada valor de 'i* do laco em uma string

z = int2str(i);

%ocria a string com o caminho do arquivo ‘i* de imagem

ArquivoEntrada = strcat(Diretorio,' (', z,").bmp");

%Lé aimagem 'i* e aplica um filtro gaussiano

ImE = imread(ArquivoEntrada);

im = imgaussfilt(imE,2);

im=mat2gray(im);

%Toma o limiar a partir do método de K-Means

[ow_man, Ivl] = KMthres(im,1,0.015);

%Aplica as operacdes morfologicas

se=strel('disk’,15);

bw2_man = imclose(bw_man, se);

se=strel('disk’,10);

bw2_man = imopen(bw2_man, se);

bw2_man = imfill(bw2_man,'holes’);

%Determinando a area da amostra nessa fatia por Ranged constrain OTSU

Ivl = graythresh(im);

imG = mat2gray(im);

im2 = mat2gray(imG, [(1/255) (1 - IvD)]);

Ivl2 = graythresh(im2);

bw2 = im2bw(im, IvI2);

% Area da amostra

[j, ~] = bwlabel(L);

P = regionprops(j,L,'Area’);

PA =P(1).Areg;



PArea = table(PA);
AreaCirculo(i,:) = PArea(:,));
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ANEXO Il — Limiar por K-Means

function [bw,level] = KMthres(IM,sw,corr)
if (nargin<1)
error('Falta a imagem.’);
elseif (nargin==1)
sw=0;
elseif (sw~=0 && sw~=1)
error('sw tem que ser O ou 1.");
end
data = reshape(IM,[],1);
if sw==
[~, center]=kmeans(data, 3,'distance’, ‘cityblock’);
else
[~, center]=kmeans(data, 3);
end
[center, ~] = sort(center);
level = ((center(2) + center(3))/2) - corr;

bw = im2bw(1M,level);
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ANEXO 111 - Calculo percentual de um objeto em relacéo a area total da

amostra em cada fatia.

%Calcula o Percentual do objeto em relacédo a area da amostra
function [PCAvazios] = CalcArea(NomeEntrada,n,AreaCirculo)
fori=1:n
z = int2str(i);
ArquivoEntrada = strcat(NomeEntrada,'(’, z ,").csv');
Tabela_dados = readtable(ArquivoEntrada);
temp = Tabela_dados{:,2};
AreaCir = AreaCirculo{i,1};
AreaSeg = sum(temp);
PCAvazios(i) = (AreaSeg/AreaCir)*100;
PCAvazios
end

end



ANEXO IV - Funcéao de extracdo dos descritores
function [Tabela_dados] = RegionProps(n,NomeEntrada,NomeSaida)
fori=1:n

z = int2str(i);
%L_¢é a imagem ja passado a mascara.
ArquivoEntrada = strcat(NomeEntrada,'( ', z ,").bmp");
im = imread(ArquivoEntrada);
%inverte as cores
im_c = imcomplement(im);
%Rotula as regides segmentadas
[L, ~] = bwlabel(im_c);
%EXxtrai as caracteristicas de cada regido
Prop = regionprops(L,im_c,'all’);
%EXxtrai a dimenséo fractal de cada regiao
DimFract = DimFract(im);
%EXxtrai 0 a area e a excentricidade
for n=1:size(Prop,1)
Index(n) = n;
Prop_Area(n) = Prop(n).Area;
Prop_Eccentricity(n) = Prop(n).Eccentricity;
end
Index = reshape(Index,[],1);
Prop_Area = reshape(Prop_Area,[],1);
Prop_Eccentricity = reshape(Prop_Eccentricity,[],1);
%coloca os dados em uma tabela
Data_Table = table(Index,Prop_Area,Prop_Eccentricity, DimFract);
ArquivoSaida = strcat(NomeSaida,'(',z,").csv");
% Imprime a tabela
writetable(Data_Table,ArquivoSaida);

%Retorna a tabela para consulta



Tabela_dados = Data_Table;

end
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ANEXO V - Funcao que separa cada objeto da imagem para o calculo da

dimensao fractal.

% Toma cada objeto da imagem e calcula a dimenséo fractal
function [D] = DimFract(im)
im_c = imcomplement(im);
[L, Ne] = bwlabel(im_c);
[N, B]=size(im_c);
for i=1:Ne
im_AUX = zeros(N, B);
for j=1:N
for k=1:B
if L(j,k) ==
im_AUX(j.,k) = 1;
end
end
end
D(i,1) = hausDim(im_AUX);
Porc = (i/Ne)*100;
Porc
end

end
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ANEXO VI - Funcdo que calcula a dimenséo fractal através do método de
box count.
function [ D ] = hausDim( 1)
% Retorna a dimensdo fractal do objeto através do método de box count.
maxDim = max(size(l));
newDimSize = 2”ceil(log2(maxDim));
rowPad = newDimSize - size(l, 1);
colPad = newDimSize - size(l, 2);
| = padarray(l, [rowPad, colPad], 'post);
boxCounts = zeros(1, ceil(log2(maxDim)));
resolutions = zeros(1, ceil(log2(maxDim)));
boxSize = size(l, 1);
boxesPerDim = 1;
idx = 0;
while boxSize >=1
boxCount = 0;
for boxRow = 1:boxesPerDim
for boxCol = 1:boxesPerDim
minRow = (boxRow - 1) * boxSize + 1;
maxRow = boxRow * boxSize;
minCol = (boxCol - 1) * boxSize + 1;

maxCol = boxCol * boxSize;

objFound = false;
for row = minRow:maxRow
for col = minCol:maxCol
if I(row, col)
boxCount = boxCount + 1;
objFound = true;

end;



if objFound
break;
end;
end;
if objFound
break;
end;
end;
end;
end;
idx =idx + 1;

boxCounts(idx) = boxCount;

resolutions(idx) = 1 / boxSize;

boxesPerDim = boxesPerDim * 2;

boxSize = boxSize / 2;
end;
D = polyfit(log(resolutions), log(boxCounts), 1);
D =D(1);

end
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ANEXO VII - Funcédo Ranged constrain Otsu.

%Binariza a imagem pelo método de Ranged Constrain Otsu
function [ImOriginal,ImBinarizada]= OtsuMelhorado(n,Diretorio,NomeSaida)
fori=1:n

% Transforma cada valor de 'i* do laco em uma string

z = int2str(i);

%cria a string com o caminho do arquivo 'i* de imagem

ArquivoEntrada = strcat(Diretorio,' (', z ,").bmp");

%L¢é a imagem i’

im = imread(ArquivoEntrada);

%calcula pelo método de OTSU o primeiro limiar

Ivl = graythresh(im);

%Coloca a imagem de entrada original normalizada entre O e 1

imG = mat2gray(im);

%Cria uma nova imagem a partir da imagem de entrada com niveis de cinzaentre 1 e
0 primeiro limiar

im2 = mat2gray(imG, [(1/255) (1 - IvI)]);

%ocalcula o segundo limiar através do método de otsu utilizando a nova imagem

Ivl2 = graythresh(im2);

%binariza a imagem com o segundo limiar

bw2 = im2bw(im, IvI2);

%da o caminho para a saida da imagem

ArquivoSaida = strcat(NomeSaida ,'(, z,").bmp");

%salva a imagem binarizada com Otsu melhorado em formato bmp

imwrite(bw2, ArquivoSaida,'bmp’);

ImOriginal = im;

ImBinarizada = bw2;

end



