Aplicacao de redes neurais ART e analise de textura para a
identificacao do estado de alteracao de agregados minerais

Luciano José Senger !

Lilian Tafs de Gouveia 2

Resumo: Uma nova abordagem para identificacio do estado de alteracio de
agregados minerais destinados a obras de construcdo civil é apresentada. Tal
identificagdo € de fundamental importincia para evitar insucessos e ocorréncia de
defeitos prematuros na realiza¢do de obras que podem ser atribuidos a qualidade do
agregado utilizado quanto ao seu estado de alteracdo. Técnicas de processamento de
imagens sdo empregadas para aquisi¢cdo dos histogramas dos canais de cor das ima-
gens, seguidos do cdlculo da entropia dos histogramas que fornece as caracteristicas
principais para a classifica¢do. Finalmente, um modelo de aquisi¢do de conhecimento
incremental e de classificacdo que emprega redes neurais ART (Adaptive Resonance
Theory) é construido para automatizar o processo de classificagdo. O modelo de
classificacdo € organizado em duas etapas. Na primeira etapa, os agregados sio
classificados como alterados e ndo alterados, e em uma segunda etapa, o grupo de
agregados alterados € classificado quanto ao grau de alteragdo. O modelo proposto
apresenta resultados de classificagdo melhores quando comparados com aqueles
obtidos através de outros algoritmos de classificag@o.

Palavras-chave: redes neurais, andlise de textura, processamento de imagens

Abstract: A new approach to identify weathered and non-weathered aggregates
that will be employed in construction works is presented. This identification is
important to prevent premature failures and defects in works that can be attributed
to the use of weathered aggregates. Image processing techniques are employed to
acquire the color histograms, followed by calculating the entropy of the histograms
which provides the main features for classification. Finally, a model of incremental
acquisition of knowledge and classification that uses ART (Adaptive Resonance
Theory) neural networks is built to automate the process of classification. This
model is built through two steps. In the first step, the aggregates are classified
as weathered and non-weathered, and in a second step, the group of weathered
aggregates are classified on its weathering level. The proposed model presents
better classification results when compared with the ones obtained through other
classification algorithms.
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1 Introducao

O agregado mineral (fragmento de rocha) € utilizado como constituinte principal
de muitos materiais utilizados para construcdo, incluindo concreto de cimento Portland,
concreto asfaltico, bases de rodovias, lastros de ferrovias, enrocamentos, drenos e sistemas
de filtragem. Em vista disto, milhdes de toneladas de agregados minerais sdo produzidas e
consumidas pela industria da construcao civil anualmente [19,21].

Os agregados devem atender a requisitos de qualidade com base nas especificagdes
técnicas necessdrias para o fim ao qual se destina. Esses requisitos estdo diretamente rela-
cionados as adequadas propriedades desses materiais. Propriedades fisicas como resisténcia
a compressdo e a abrasdo, necessarias para praticamente todos os propésitos de construgao,
sdo propriedades determinadas principalmente pelas caracteristicas da rocha de origem. En-
tretanto, o processo de producdo em pedreiras pode afetar significativamente a qualidade do
agregado com a eliminacdo de camadas de rochas fracas ou alteradas que freqiientemente
encontram-se em meio a camadas de rochas sas [26].

Muitos casos de insucessos e ocorréncia de defeitos prematuros na realizacdo de obras
podem ser atribuidos a qualidade do agregado utilizado quanto ao seu estado de alteracdo
[18, 24, 30]. Portanto, é de interesse das pedreiras que realizam a extracdo de rochas a
deteccdo imediata da presenca de materiais alterados, de modo a garantir sempre a qualidade
do agregado fornecido. Assim também € de interesse de engenheiros e construtores de obras o
conhecimento do estado de alteragdo dos agregados, para o ndo comprometimento das obras.

O processo de alteracdo se inicia quando as rochas sdo expostas a condigdes am-
bientais diferentes daquelas onde se formaram, em contato com novos processos fisicos e
quimicos, que diferem em muito das condi¢des originais. Processos de intemperismo fisico
criam micro e macro fraturas nas rochas que vao facilitar a infiltracdo de solu¢des aquosas
e a acdo de microorganismos vivos, iniciando-se assim, uma série de reagdes quimicas que
variam em fun¢do das condi¢des ambientais e da composi¢do mineraldgica das rochas [22].
Esses processos de alteragdo podem afetar a resisténcia mecanica e durabilidade do agregado,
e, desta maneira, vir a comprometer a durabilidade e resisténcia mecénica das estruturas por
ele formadas.

Geralmente diferentes processos de intemperizacio das rochas agem simultaneamente
ou subseqiientemente sobre a superficie rochosa e apenas seus efeitos integrais podem ser
vistos na superficie [2]. E importante notar que o processo de intemperizagio resulta em
varios efeitos visiveis relacionados a aparéncia de cores dos agregados, como descoloragao,
manchas ferruginosas, escurecimento superficial, ou seja, esses materiais alterados passam a
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apresentar em sua superficie cores diferentes daquelas condizentes a sua condi¢do minerald-
gica original [13].

Sdo muitos os testes disponiveis para avaliagdo das condi¢des de alteracdo dos mate-
riais rochosos, entre eles inclui-se a andlises petrograficas além de ensaios mecanicos para
avaliagdes empiricas, com o intuito de detectar, através da diminui¢@o da resisténcia mecanica
e da durabilidade dos agregados, um possivel processo de alteracdo das rochas [3]. No
entanto, esses sdo ensaios laboratoriais que demandam uma grande quantidade de tempo
e que devem ser realizados em laboratdrio apropriado por técnicos especializados. Portanto,
seria impossivel utiliza-los para deteccdo rapida de agregados alterados, por exemplo numa
pedreira, onde tudo ocorre simultaneamente, a extracdo da rocha, transporte, britagens e
estocagem.

Este trabalho apresenta um método rapido de deteccio imediata de agregados altera-
dos, sinalizada por sua textura e alteracdo de cores. Nao foi considerado o tipo de alteracdo
sofrida pelo material e nem os minerais resultantes dessa alteracdo, pois, do ponto de vista
construtivo, ndo interessam os fatores que provocam a altera¢do, mas sim reconhecer se o
material estd ou ndo alterado, por este ser um forte indicio de perda de resisténcia mecanica
e de durabilidade desse material. O método proposto é de especial importincia para as
pedreiras que precisam imediatamente detectar quando uma camada de material alterado foi
alcancgada, além de servir como um método menos detalhado, porém rapido, de deteccdo de
agregados alterados e seu grau de alteracdo. Além disso, este método pode ser utilizado de
maneira conjunta a outros ensaios ja consagrados, por exemplo ensaios mecanicos, como
uma maneira simples e eficiente de sinalizacdo do processo de alteragdo. Portanto, este
trabalho traz uma abordagem de caracterizacdo e classificagdo automadtica baseada na andlise
de imagens de texturas das particulas de agregados com diferentes niveis de alteracao.

2 Aquisicao das Imagens das Particulas de Agregados

Seis agregados basélticos foram considerados nesse estudo, sendo trés deles agregados
sem nenhum tipo de alteracdo e outros trés alterados em diferentes niveis. Um total de
600 particulas (amostras de agregados) foram analisadas, sendo 100 para cada amostra. As
particulas foram dispostas sobre o scanner de maneira que repousassem sobre seu eixo de
maior estabilidade, para a aquisi¢do das imagens. As imagens foram obtidas com resolug¢ao
de 300 dpi em um ambiente completamente escuro, evitando, dessa maneira, a interferéncia
de outras fontes de luz.

Apds a aquisicdo das imagens, estas foram pré-processadas para a eliminagido de
ruidos e transformadas em imagens bindrias, com remogdo de eventuais pequenos pontos iso-
lados ao longo da superficie da imagem. Métodos de morfologia matematica foram utilizados
para esta finalidade [9, 10]. Obtida a imagem bindria, o préximo passo foi a determinagao
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do contorno de cada imagem através do border following method [9], que retorna uma lista
com as posicdes x e y ao longo da borda. A deteccdo da borda permite obter informagdes
de tons apenas para os agregados, desconsiderando a imagem de fundo (background). Tais
informagdes sdo empregadas para a geragdo e andlise dos histogramas da imagem.

3 Histograma e Equalizacao de Imagens

A téenica de tratamento de imagens por histogramas associa um valor h(n) para
cada nivel de cinza n da imagem. Os valores h(.) correspondem ao nimero de vezes, ou
freqiiéncia, que os tons de cinza ocorrem na imagem. Sendo uma imagem digital g de
tamanho P x ) (g(¢, 7), onde cada pixel apresenta um nivel de cinza no intervalo 0 < n < N
e N o ndmero total de niveis de cinza e igual a 255, o histograma h(n) < g(p, ¢) para cada
pixel da imagem (0 < p < Pe 0 < ¢ < ) foi obtido através da Equagéo 1:

h(g(p,q)) = h(9(p,q)) +1 )

onde ¢(p, q) representa o nivel de cinza da imagem digital.

Neste estudo, foram considerados os histogramas obtidos pela imagem original, com
informagdo de cores, e os histogramas em tons de cinza. Para cada imagem original, em
cores, foram obtidos trés histogramas, um para cada componente RGB. Similarmente os
histogramas para cada componente das imagens coloridas de tamanho P x () foram obtidos
através da Equacao 2:

he(ge(p, ) = he(ge(p, q)) + 1 2)

onde 0 < ¢ < 3 representa os componentes RG B da imagem e g.(.) correspondem
aos trés histogramas da imagem colorida. A partir dos histogramas foram obtidos os histo-
gramas de freqiiéncia relativa (0 < ¢ < N), para niveis de cinza e para a imagem colorida.

Os histogramas de freqiiéncia relativa foram utilizados para realizar a equalizacdo das
imagens. A operagdo de equalizacdo é descrita como um mapeamento f : n < f(n), onde
a fungdo f(n) é incrementalmente construida a partir dos histogramas de freqiiéncia relativa
h(n) (Equagdo 3):

f(n) =(N—=1)>_ h(k) 3)

k=0

n

A equalizacdo por histograma € ttil para aumentar ou normalizar o contraste das
imagens para anélises posteriores, de forma que a partir da imagem original g(p, q) é obtida
uma nova imagem [(p, ¢) onde cada pixel corresponde a (Equagéo 4):

Up,q) < fl9(p,q)) “)
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4 Entropia

A medida entropia ou incerteza mede a quantidade de informacdo transferida por um
canal ou gerada por uma fonte. Portanto, quanto maior o valor da entropia, mais informagao
estard associada ao canal [23]. O conceito de entropia aplicado a andlise de imagens define
que a geragdo de informacgdo pode ser modelada como um processo probabilistico. Uma
imagem é considerada como um processo aleatério sendo p; a probabilidade de um pixel ¢
da imagem assumir um valor entre 0 e /N. A distribuicdo dos niveis de intensidade pode ser
descrita por uma fun¢do de densidade de probabilidade, através da Equacgao 5:

p(i) = ;S)Q

&)

onde h(i) corresponde ao histograma de freqiiéncia da imagem, com 0 < ¢ < N, de forma
N )
que ) ;. op(i) =1

A Entropia de Shanon [29] é uma medida de aleatoriedade estatistica que pode ser
usada para caracterizar a textura da imagem, calculada através da Equagao 6:

N
E=— Zp(i) In p(i) (6)
=0

onde p;(a) é a freqiiéncia relativa do i-ésimo pixel de um imagem. O menor valor que pode
ser obtido para E € igual a zero, que corresponde a uma imagem na qual todos os pixels
tem a mesma intensidade de tons. O maior valor que pode ser obtido corresponde a uma
imagem que contém a mesma quantidade de pixels para todas as intensidades. A entropia
ndo mede a disposicdo espacial da informagdo. Imagens com uma mesma quantidade de
pixels e intensidade apresentam valores iguais de entropia, mesmo que a distribuicdo dos
pixels na imagem seja diferente, como mostra a Figura 1. Pode-se observar através desse
exemplo que o valor de entropia é 0 mesmo se a imagem for rotacionada ou transladada.

5 Resultados e Analise dos Resultados

Na Tabela 1 estdo apresentadas as médias e as varidncias da entropia das imagens em
escala de cinza e equalizadas, para as amostras ndo alteradas b, br e bf (Figura 2) e alteradas
b5, ba e be (Figura 3), respectivamente. As médias das entropias foram analisadas através do
método estatistico de Andlise de Varidncia (ANOVA) considerando um nivel de confianga de
95%. A andlise de varidncia dos dados mostram se existe diferencga entre as médias, sendo
estas diferencas descritas pelo valor de F', obtido usando a metodologia ANOVA. O valor
obtido de F' é de 75,92, o qual € maior que o valor critico (2, 23). Portanto, pode-se afirmar
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(a) E=4,648 (b) E=4,648

Figura 1. Exemplos de imagens com o mesmo valor de entropia (£), sendo (b) rotacionada
em 90 graus em relacdo a (a)

com 95% de confianga que as médias de entropia séo significativamente diferentes entre os
grupos.

O teste de Tukey [27] € usado geralmente em conjuncdo com o ANOVA de maneira a
determinar quais grupos diferem significativamente dos outros. Nesse teste € obtido o valor
de g,:

qs = Yo g Yba )
onde Y, e Y, correspondem, respectivamente, ao maior e ao menor valor entre as duas médias
que estdo sendo comparadas e S é o erro padrao dos dados em questdo. Se o valor de g, for
maior que o valor critico g, (o valor critico € obtido em uma tabela estatistica em funcio do
grau de liberdade, do nivel de significancia e do nimero de grupos [27]), entdo os valores
entre médias relativas aos grupos sao ditas significativamente diferentes. O valor de g. obtido
para este experimento foi de 4, 29.

O teste pareado entre os agregados b e ba resultou num valor de g, de 4, 18 e entre b f
e ba, g5 = 3,93. Portanto, gs<q., o que indica que os agregados b e bf (ndo alterados) ndo
foram diferenciados do agregado ba (alterado). Para os outros pares de agregados foi obtido
qs>q.. Os resultados indicam que as imagens em niveis de cinza e equalizadas nao foram
satisfatorias para promover a diferenciagdo entre agregados alterados e ndo alterados, pois ndo
houve diferenciagdo entre o agregado ba (alterado) dos agregados ndo alterados. Isso se deve,
provavelmente ao tipo de alteragdo ocorrida no agregado ba onde sobre suas particulas havia
uma camada grossa de pé ndo removivel com simples lavagem do material (Figura 7(b)).
Camada esta que, em escala de cinza, camufla o estado de altera¢do do agregado. Portanto, o
método de entropia, utilizando imagens em escala de cinza e equalizadas, ndo foi totalmente
sensivel para diferenciar todos os agregados alterados dos nao alterados.
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Tabela 1. Entropia das imagens em escala de cinza e equalizadas

agregados b br bf b5 ba be
médias 4,304 | 4,183 | 4,209 | 4,456 | 4,255 | 4,406

variancias | 35,711 | 9,243 | 16,670 | 3,831 | 4,608 | 9,834

(@b (b) br (c) bf

Figura 2. Exemplos de imagens em escala de cinza e equalizadas de particulas
representativas das amostras basélticas sem alteracio

Entdo, o préximo passo foi a andlise da entropia das imagens coloridas, levando-se em
conta as versao das imagens originais e equalizadas. Inicialmente, foi aplicada a equalizagao
de modo a realcar detalhes dificeis de serem detectado nas imagens originais.

Na Tabela 2 estdo apresentados os resultados médios das entropias para as com-
ponentes red (Er), green (Eg) e blue (Fb), assim como o valor médio da entropia total
(correspondente aos trés componentes) e sua varidncia. Exemplos de imagens coloridas e
equalizadas dos agregados ndo alterados e alterados estdo apresentados nas Figuras 4 e 5,
respectivamente.

(a) b5 (b) ba (c) be

Figura 3. Exemplos de imagens em escala de cinza e equalizadas de particulas
representativas das amostras basélticas alteradas
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A andlise de varidncia mostrou que existe diferengas entre as médias de entropia. O
valor de F' obtido foi de 63,86, valor este maior que o valor critico (2,24), para 95% de
confianca. Portanto, pode-se afirmar que os valores de entropia diferem significativamente
entre grupos. Para o agregado br e ba foi obtido g; = 1,97 e para br e be, g; = 1,98, os
quais sdo menores que q. = 4,29. Para os outros pares de agregados, gs>q.. Portanto, o
método da entropia com uso de imagens coloridas e equalizadas ndo foi sensivel o suficiente
para diferenciar todos agregados alterados dos ndo alterados. O resultado da equalizacgio foi
satisfatério do ponto de vista de realce, como pode ser visto nas imagens apresentadas nas
Figuras 4 e 5, contudo aproximou muito as caracteristicas de textura entre todos os agregados
alterados e nao alterados, dificultando a diferenciagdo entre eles.

Tabela 2. Entropia das imagens em cores e equalizadas

médias média total | varidncia

agregados | FEr Eg Eb Ergb var
b 4,296 4,309 4,282 4,296 40,379
br 4,421 4417 4,402 4,413 08,925
bf 4271 4279 4,261 4,270 19,174
b5 4,678 4,660 4,595 4,644 03,218
ba 4,473 4,459 4,407 4,446 04,455
be 4,479 4,456 4,404 4,446 09,591

@b (b) br (c) bf

Figura 4. Exemplos de imagens coloridas e equalizadas de particulas representativas das
amostras basdlticas sem alteracdo

Visto que a entropia usando imagens em escala de cinza e equalizadas e imagens
coloridas e equalizadas ndo diferenciou todos os agregados alterados dos ndo alterados, entdo,
para a proxima andlise foram usadas apenas as imagens coloridas (originais) sem equalizagdo.
Os resultados assim obtidos estdo apresentados na Tabela 3. A andlise de varidncia dos dados
mostrou que ha diferencas entre os valores médios de entropia. O valorde F' =79, 67 é maior
que o valor critico (2, 24) para 95% de confianga. Ao comparar todos os grupos verificou-se
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(a) b5 (b) ba (c) be

Figura 5. Exemplos de imagens coloridas e equalizadas de particulas representativas das
amostras basdlticas alteradas

que gs<q. para todos os agregados de mesma categoria. Portanto, os valores de entropia
obtidos a partir das imagens coloridas sem equalizacdo foi capaz de diferenciar todos os
agregados alterados daqueles nao alterados.

Pode-se ver, na Tabela 3, que os valores obtidos para F/g foram mais elevados que os
valores de Er e Eb para todos os agregados ndo alterados. Os agregados dentro da classe
dos ndo alterados tiveram os valores de entropia total entre 4, 350 e 4, 450 aproximadamente,
com pequenas variagdes em suas parciais Er, Eg, Eb. A classe de agregados alterados,
com valores de entropia acima de 4, 450, tiveram uma subdivisdo dentro da propria classe.
Os agregados ba e be, com valores de entropia entre 4,450 e 4,600 aproximadamente,
apresentaram niveis de alteracdo semelhantes. O agregado com maior nivel de alteracéo (b5),
foi o que apresentou valores mais elevados de entropia, entre 4, 650 e 4, 800. E interessante
notar que a classe de agregados alterados apresentou acentuada diminuicdo da entropia da
componente blue (Eb) e elevacio da entropia da componente red (Er) em relagdo a classe
dos agregados ndo alterados. Esta caracteristica sugere que o maior nivel de alteracdo do
agregado estd associado a elevagdo de sua componente Er e diminuicao de sua componente
Eb.

Em resumo, os resultados obtidos sugerem que as informacdes de cores estdo fun-
damentalmente associadas ao nivel de alteracdo dos agregados e as imagens coloridas sem
equaliza¢do permitem a melhor separacdo entre agregados alterados e ndo alterados.

6 Classificacao Automatica do Estado de Alteracao dos Agregados

Como visto, a entropia diferencia o estado de alteragdo dos agregados permitindo sua
classificacdo. Portanto, considerando que ha uma variedade de agregados com estados de
alteracdo potencialmente diferentes, € adequada a defini¢do e utilizagdo de um modelo de
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Tabela 3. Entropia das imagens em cores e sem equaliza¢do

médias média total | variancia
agregados | Er Eg Eb Ergb var
b 4,385 4,407 4,373 4,388 38,457

br 4,406 4,409 4,388 | 4,401 08, 628
bf 4,363 4,380 4,356 | 4,367 | 20,005
b5 4,780 4,774 4,693 | 4,752 02,914
ba 4,588 4,578 4,512 | 4,559 | 04,508
be 4,596 4,571 4,503 | 4,557 | 09,992

(@b (b) br (c) bf

Figura 6. Exemplos de imagens originais coloridas e sem equalizag@o de particulas
representativas das amostras basdlticas sem alteracao

classificacdo automadtico que atualize e/ou crie novas subclasses, caso necessdrio, em funcdo
da incorporacdo de um novo agregado analisado.

Este artigo propde também uma abordagem de classificacdo automadtica que utiliza
como entrada valores de entropia dos agregados, expressos através de vetores caracteristicos
compostos de 3 valores e gera como saida classes que representam agregados alterados e
ndo alterados. Esses valores representam a entropia obtida para cada componente RGB da
imagem digital:

S'=lay zy a5]" ®)

sendo que S’ representa um vetor caracteristico i e os valores de x§ correspondem as carac-
teristicas (atributos) deste vetor. As amostras obtidas compdem um conjunto 7":

T={S",S%...,5" 9)

O conjunto 7' define todos os agregados obtidos em campo, através de seus vetores caracte-
risticos.
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(a) b5 (b) ba (c) be

Figura 7. Exemplos de imagens originais coloridas e sem equalizagdo de particulas
representativas das amostras basélticas alteradas

A abordagem de classificacdo é organizada em duas etapas. Na primeira etapa, as
amostras s@o classificadas em alteradas e em ndo alteradas. Na segunda etapa, as amostras
alteradas sdo organizadas em grupos, de acordo com o nivel de alteragdo. A organizagdo em
duas etapas permite que a classificacdio seja mais sensivel as diferencas do estado de alteracdo
dos agregados, por inicialmente separar as amostras em dois grupos. Tais etapas sao descritas
nas subsecdes a seguir.

6.1 Classificacdo dos Agregados quanto a Alteracio

Nessa etapa, é importante que o algoritmo consiga diferenciar as amostras em dois
grupos principais: alterados e ndo alterados. A arquitetura de redes neurais ART 2A-E
[8,28] € empregada para realizar a classificagdo das amostras. Essa arquitetura representa
um conjunto de redes neurais auto-organizaveis e geralmente de aprendizado de maquina
ndo supervisionado que é capaz de aprender cédigos de representacdo em resposta a uma
seqiiéncia arbitraria de padrdes de entrada [6,7]. De maneira geral, tais redes encontram de
maneira rapida vetores de dimensao (nimero de atributos) igual ao padrdo de entrada, sendo
que cada vetor representa um agrupamento (cluster) de dados. Assim, cada agrupamento
corresponde a uma unidade de representacdo de dados.

As redes ART diferem das demais arquiteturas auto-organizdveis por permitir que o
usudrio controle o grau de similaridade entre os padrdes agrupados em um mesma unidade
de representacdo. Esse controle permite que a rede seja mais ou menos sensivel as diferencas
que existem nos padrdes de entrada, gerando assim mais ou menos agrupamentos de acordo
com esse controle.

O aprendizado nas redes ART é tratado como uma atividade continua e ndo estatica
como em outras redes neurais, por exemplo a rede de perceptrons de multiplas camadas
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(MLP). Tal forma de aprendizado permite que a rede adapte-se de maneira automatica a novos
padrdes de entrada, criando, se necessario, novas unidades para representar tais padrdes.

A organizacio da rede ART 2A-E corresponde de maneira geral a arquitetura ART
tradicional [7]. Essa arquitetura é organizada através de dois sistemas principais: atengdo
e orientacdo (Figura 8). O sistema de atenc¢do tem 3 camadas de neurdnios: camada de
pré-processamento Fj, camada de representacdo das entradas F e camada das unidades de
representacdo F5. As camadas, com excecdo da camada F5, tem quantidade de neurdnios
igual a quantidade de atributos dos padrdes de entrada. A camada F inicialmente ndo apre-
senta neurdnios. Neurdnios sdo adicionados a esta camada (caracteristica auto-organizdvel)
a medida que padrdes de entrada sdo apresentados e representados pela rede.

subsistema de atencio

s

.'{ \- n
ki —— 5 | subsistema de
| e 5
i i LA orientagao

entrada

Figura 8. Organizagao bésica das redes neurais ART

A camada F) e a camada F5 sdo interconectadas através de um conjunto de pesos
adaptativos chamados de bottom-up (Fy — F5) e top-down (F, — Fi). O caminho a
partir do neur6nio 7 da camada F para o neurdnio j da camada F; € representado por w;;.
Similarmente, o neur6nio j da camada F5 € conectado com o ¢ da camada Fj através dos
pesos w;;. Os pesos multiplicam os sinais que sdo enviados entre as camadas de neurdnios e
sdo0 responsaveis principalmente pelo armazenamento do conhecimento. A interagcdo entre as
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camadas F} e F3 € controlada pelo sistema de orientacdo. Esse sistema emprega o parametro
de vigilancia (p) e atua de acordo com o algoritmo de treinamento (Algoritmo 1).

Algoritmo 1 Treinamento na rede ART-2E
1: marque reset como verdadeiro e inicialize os parametros:

0,a,8,p

2: enquanto condi¢do de parada for falsa faca

3: para cada padrdo de entrada faca

4: execute o pré-processamento no vetor de entrada 7° (camada Fy)

I; € [0,1] Vi
5: calcule os sinais para as unidades da camada F>
Tj=1— /23" (i — wjs)?
6: enquanto reset ¢ verdadeiro faca
7 encontre um neurdnio candidato J de forma que y; > y;, para aprender a entrada corrente (i.e., o
neurdnio na camada F», ndo inibido, com a maior ativacdo)

8: testar a condicdo de reset:

9: se y; > p entdo
10: reset € falso
11: sendo
12: neurdnio candidato J € inibido:

Y;=-1
13: reset é verdadeiro
14: fim se
15: fim enquanto
16: aprender o padrdo, modificando os pesos do neurdnio vencedor:
novo _ I se j € um neurdnio nao comprometido
Ji R(ORT + (1 — B)zge”“’) caso contrario

0  caso contrario
17: marque o neurénio como comprometido
18: fim para
19: fim enquanto

g lh
v, = {Ii se wyelho > 0

Inicialmente, na camada F{;, os elementos do vetor de entrada sdo normalizados no
intervalo [0, 1] (Linha 4). Tais elementos servem como entrada para a camada F}, responsével
por atualizar a ativagdo dos neur6nios da camada de representacdo F» (Linha 5). A distancia
euclidiana entre o padrdo corrente e o conjunto de pesos € calculada e subtraida de 1, de
forma a garantir que um padrdo de entrada idéntico ao conjunto de pesos w;; produza uma
distancia igual a 1.

Ap6s o cdlculo de ativacdo dos neurdnios da camada de representagdo, a rede inicia a
etapa de busca, que visa encontrar o neurdnio candidato J de maior ativacdo dessa camada
(Linha 6). A ressonéncia e a adaptacdo ocorrem quando o candidato J é um neurdnio ndo
comprometido (i.e., ndo foi previamente escolhido para aprender outro padrdo), ou se a
ativacdo do neurdnio candidato 7'; for menor ou igual ao parametro de vigilancia p. Na
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prética, a definicdo de neurdnio ndo comprometido sé é vélida se o algoritmo trabalhar
com uma representacio fixa (estatica) de neurénios na camada F,>. Em uma implementacéo
dinamica, inicialmente ndo existem neur6nios na camada F5. Neurdnios sdo criados sob
demanda do algoritmo para representar novos padrdes de entrada.

As constantes «, 3 e principalmente o valor de vigilancia p orientam o processo de
aprendizado. A constante o ou parametro de escolha define a profundidade maxima de busca
por um neurdnio candidato. Com o = 0, todos os neurdnios da camada F5 sdo verificados
antes que um neurdnio comprometido seja escolhido como vencedor. O valor dessa constante
deve ser escolhido obedecendo-se o intervalo 0 < o < ﬁ

O parimetro 3 descreve a taxa de aprendizado da rede. Tal parimetro deve respeitar
ointervalo 0 < g < 1. Com 8 = 0, a rede opera no modo de classificagdo. Nesse modo,
a rede devolve um neurdnio vencedor J, mas os pesos ndo sdo atualizados, de forma que o
padrio apresentado ndo € aprendido pela rede. Esse modo de operacdo € interessante quando
busca-se a classificacdo de um conjunto de valores de entrada sem que exista a atualizacdo da
rede. Com § = 1, arede opera no modo de aprendizado rdpido, onde o vetor de pesos do
neurdnio J € substituido, sem adaptagdo, ao padrdo de entrada. Valores dentro do intervalo
0 < B8 < 1 fazem com que a rede opere no modo de aprendizado lento, de forma que os
pesos sejam gradativamente adaptados aos padrdes de entrada. Valores de § mais préximos
de 0 representam uma adaptagdo mais suave, enquanto valores de  mais proximos de 1
reproduzem uma adaptacdo mais agressiva. O valor do parimetro S pode variar durante a
apresentacio de um conjunto de padrdes, dependendo do nimero de ciclos de treinamento.
Esse valor ndo deve ser usado na forma 8 = 1, pois os protétipos tendem a desviar entre 0s
padrdes de entrada ao invés de convergir para uma média dos padrdes agrupados na classe.

O parametro de vigilancia p define o niimero de agrupamentos que serdo criados
pela rede. A principal diferenca da rede ART 2A-E em relagcdo as redes ART tradicionais
consiste na utilizacdo da distancia Euclidiana ao invés do cosseno do angulo formado da
entrada com o vetor de protétipos [12]. Na rede ART-2A, o valor desse parametro forma uma
fronteira de decisdo circular de raio igual a 1/2(1 — p) em torno do vetor de protdtipos de
cada grupo [15]. Isso permite que a escala dos valores de entrada seja preservada, por ndo
empregar a normalizagdo euclidiana nos vetores de entrada. Com p = 0, todos os padrdes de
entrada sdo agrupados no mesmo grupo. Com p = 1, é criado um grupo para cada padrao
distinto de entrada apresentado a rede.

Pode-se observar que rétulos ndo sd@o empregados na classificagdo. Na pratica, sdo
empregadas medidas de desempenho de agrupamento (clustering) adaptadas para a organiza-
¢do da rede ART 2A-E para verificar a qualidade da classificacdo em relagdo as valores dos
atributos de entrada dos padrdes. Duas medidas de desempenho sdo empregadas para avaliar
a qualidade da classificacdo de dados obtido. A primeira medida utilizada ¢ a distancia intra
definida pela Equacdo 10. Essa medida permite quantificar a distdncia média entre padrdes
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contidos em uma classe i e seu centrdide ¢;, empregando uma fung¢io de distincia d(A, B):

i1 2= Acis 7))

m

Intra =

(10)

onde m € o niimero de classes formadas pela rede, z; € o padrdo corrente € n o
tamanho do vetor de entrada, que para este trabalho € igual a 3.

A segunda medida, chamada de infer, mede a distancia entre os centréides das classes
criadas pela rede ART 2A-E:

i Z;nﬂ d(ci, cj)Vi # j

m

Inter =

an

Essa medida permite observar o quanto as classes, representadas pelo valor do cen-
tréide, diferem entre si. A funcio de distincia d(A, B) usadas nas medidas intra e inter é

definida por:

A.B
d(A,B) = — 2 12
4 B) = e (12

Empregando essas medidas, os resultados podem ser plotados na mesma escala, per-
mitindo definir um ponto no plano R? onde ambas as fungdes sejam igualadas, isto é, onde a
distancia intra ¢ minimizada enquanto a infer € maximizada (Figura 6.1). Regides proximas
ao ponto de encontro fregiientemente definem o valor de p mais adequado’ e, conseqiiente-
mente, o nimero de classes e padrdes por classes gerados pela ART 2A-E.

Os resultados obtidos com a rede ART 2A-E estdo relacionados na Tabela 4. Os
resultados estdo expressos pelo erro obtido na classificacido, empregando validagdo cruzada.
Assim, quanto menor o valor do erro de classificagdo obtido, melhor o desempenho de
agrupamento/classificacdo do algoritmo. A classificacdo € realizada em duas classes: agre-
gados ndo alterados e agregados alterados. Tais resultados sdo comparados com outros
algoritmos comumente utilizados para o agrupamento e classificacdo de dados. Os algoritmos
estdo organizados em dois grupos: agrupadores e classificadores. Os agrupadores extraem
conhecimento dos dados sem utilizar a rotulagdo (ou classificagdo prévia realizada em campo)
das amostras. Os algoritmos desse grupo sdo: KMeans [20], Density Based Clusterer [4],
CobWeb [11], Expectation-maximization clustering (EM) [31]. Nesse grupo, os rétulos sao
empregados nos agrupadores apenas para a avaliacio dos agrupamentos obtidos e calculo do
erro de classificacdo. A rede ART 2A-E ¢ inserida nesse grupo por igualmente ndo empregar
os rétulos para conduzir o aprendizado.

30 valor de p da intersec¢io é mais adequado por permitir que o nimero de classes seja minimizado sem que padrdes
diferentes sejam categorizados em um mesmo agrupamento
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0.9 0.910.920.930.940.950.960.970.980.99 1
vigilancia (p)

Figura 9. Valores de distancia para diferentes valores de vigilancia (p)

Os classificadores realizam o aprendizado supervisionado empregando os rétulos para
guiar o processo de aprendizado. Os algoritmos desse grupo sdo: Multi layer perceptrons
(MLP) [14], Naive Bayes [17], Locally Weighted Learning (LWL) [1], Bayesian networks [16],
J48 (Weka C4.5 implementation) [25].

A rede ART 2A-E apresenta o melhor resultado em relag@o ao erro de classificacdo
obtido mesmo quando comparada com abordagens supervisionadas, que além do valor de
entropia das amostras, empregam a classificacdo prévia realizada em campo. Logo, a capaci-
dade da rede em extrair conhecimento a partir das caracteristicas dos agregados € notavel. A
rede neural de perceptron multi camadas teve desempenho similar, mas sofre do problema de
falta de estabilidade e plasticidade na aquisi¢do de conhecimento [5].

Além disso, a abordagem de classificacdo através da rede ART 2A-E realiza o apren-
dizado fundamentalmente incremental, ao contrdrio das outras abordagens (com exce¢do do
algoritmo LWL). Isso permite que novas amostras de campo possam ser inseridas no modelo
e o conhecimento seja estendido sem a perda do conhecimento previamente obtido. Tal
caracteristica € altamente desejavel para a solugdo do problema em questdo, que tem natureza
dindmica.
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Tabela 4. Classificacdo das amostras

Grupo Algoritmo Supervisionado Incremental Erro (%)
ART 2A-E nao sim 07,84
Kmeans nao ndo 14, 37
Density nao nao 14,38

Agrupadores CobWeb nao nao 50,00
EM nao nao 83,00
MLP sim nao 11,95
Naive Bayes sim nao 13,04

Classificadores LWL sim sim 13,39
Bayes Net sim nao 14,05
J48 sim ndo 14, 38

6.2 Classificacao de Agregados Alterados

Nessa etapa, os agregados classificados como alterados s@o utilizados como um novo
conjunto de treinamento. Os resultados da comparacdo dos algoritmos estdo apresentados na
Tabela 5.

Os resultados em relagdo ao erro para os classificadores foram agora organizados em
dois valores, separados por uma barra (first/second). O primeiro valor indica o erro de
classificacdo empregando a rotulacio existente para as amostras. Considerando esse erro,
pode-se observar que os classificadores tiveram o pior desempenho na classificagdo. Isso
se deve ao fato dos algoritmos tentarem empregar os rétulos relacionados com a origem do
material para conduzir a classificacdo, ao invés de concentrarem-se apenas nas caracteristicas
intrinsecas dos dados de entrada. Por empregar a rotulacdo, os algoritmos ndo conseguem
separar as amostras dos grupos ba e be, notavelmente préximas em escala (Figura 7), o que
eleva (proximo a 40%) o erro de classificagao.

O segundo valor de erro indica uma situacdo onde os grupos ba e be sdo rotulados
previamente em apenas um grupo, antes de serem processados pelo algoritmo. Apesar de ndo
vidvel em situagdes praticas, essa rotulacdo prévia permite que os classificadores separem
as amostras em grupos, fato que ndo ocorreu quando foram empregadas as amostras com a
rotulagdo inicial.

Novamente, considerando a flexibilidade da abordagem de classificagdo e o valor do
erro (que foi observado préximo a 8%), a rede ART 2A-E apresentou o melhor desempenho
na classificacdo. Isso define que nas duas fases, o melhor algoritmo de classificacdo obser-
vado foi a rede ART 2A-E.
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Tabela 5. Classificagdo das amostras

Grupo Algoritmo Supervisionado Incremental Erro (%)
ART 2A-E nao sim 07,86
Kmeans nao nao 09,15
Density nio nao 09,15

Agrupadores CobWeb nao niao 33,34
EM nao nao 58,16
MLP sim nao 49,05109, 43
Naive Bayes sim nao 36,60 107,54

Classificadores LWL sim sim 43,39109, 43
Bayes Net sim nao 43,39 107,54
J48 sim nao 49,05109, 43

7 Conclusoes

O agregado mineral € utilizado como constituinte principal de muitos materiais usados
para o propdsito de construcao de obras e uma de suas principais exigéncias em quase todas
as circunstancias de uso é que sejam fortes e durdveis. Essas caracteristicas variam muito
quanto ao estado de altera¢do dos agregados. Agregados em estados alterados geralmente tém
sua durabilidade e resisténcia mecanica comprometidas, vindo a comprometer a capacidade
estrutural e mecanica da estrutura por ele formada.

A entropia foi empregada como um novo método de andlise do estado e niveis de
alteracdo dos agregados. Verificou-se que a entropia das imagens coloridas e sem equalizago
foi capaz de diferenciar todos os agregados alterados daqueles ndo alterados, assim como foi
sensivel para diagnosticar niveis de alteracdo diferentes entre os agregados alterados. Tal
diferenciacdo entre os niveis de alteracdo permite que sejam obtidos resultados quantitativos,
qualitativos e ndo subjetivos.

O método de classificacdo automatica proposto facilita o processo de analise dos
estados e niveis de alterac@o e torna possivel atualizar e/ou criar novas subclasses de niveis
de alteracdo em func¢do de incorporacdo de novas amostras de agregados. A abordagem
de classificacdo através da rede neural ART 2A-E mostrou-se adequada ao problema, com
um erro de classificagdio menor quando comparada com outras abordagens. Isso permite a
constru¢do de um modelo de conhecimento que permite diferenciar, de maneira automatica,
amostras de agregados alterados de ndo alterados, com a possibilidade de extensdo desse
conhecimento a partir da andlise de novas amostras.
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Uma avaliacdo do estado de alteracdo de maneira rdpida e eficiente como no método
apresentado € de grande importancia para todo o setor de consumo de agregados minerais,
assim como para as pedreiras que poderdo avaliar rapidamente a qualidade de seu material
fornecido. Nesse caso, uma possivel forma de utilizagdo do método € durante a produgdo
do agregado, com a captura de imagens de amostras obtidas na esteira, possibilitando a
interrup¢ao do processo produtivo caso amostras alteradas sejam detectadas.

O método de andlise e classificagdo do estado e niveis de alteracdo dos agregados
através da entropia mostra-se promissor, no entanto, mais estudos devem ser realizados com
um maior numero de amostras basdlticas, assim como ampliar os estudos para outros tipos
de agregados.
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