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Resumo

O objetivo deste trabalho é analisar qualitativamente o resultado dos algoritmos de
agrupamento K-Means e Fuzzy C-Means na segmentacédo de imagens digitais. A
contribuicdo académica deste estudo servira para deteccdo de deterioragcdo em
toras de madeira, fazendo com que néo haja impactos fisicos na estrutura dos
objetos estudados, a fim de melhorar a visualizagdo das anomalias encontradas.
Esta monografia € uma continuacao dos estudos de Strobel (2017) e Junior et al.
(2018). O uso dos algoritmos de agrupamento, apos a interpolacdo dos dados, tem
como propédsito a melhor visualizacdo das imagens geradas poés interpolacéo, a fim
de destacar anomalias, como ocos, no interior de toras madeira. No
desenvolvimento desta monografia, s&o abordados os temas de ultrassom em
madeira, interpolacdo espacial, algoritmos de agrupamento, l6gica Fuzzy e
segmentacdo de imagens. Por fim, este trabalho faz a analise comparativa dos
algoritmos de agrupamento, avaliando qual destes obtiveram melhores resultados
para atingir o objetivo proposto. Os resultados obtidos das imagens segmentadas
nos mostram que os algoritmos se comportaram de maneira semelhante, porém
nao foram muito eficientes pois destacaram as anomalias apenas quando o numero

de clusters aumentou, resultando em imagens parecidas com as originais.

Palavras-chave: imagem, ultrassom, ensaios n&o-destrutivos, madeira,

interpolacdo, agrupamento, segmentacao de imagem, clusterizacao.



Abstract

The objective of this work is to qualitatively analyze the result of the K-Means and
Fuzzy C-Means clustering algorithms in the segmentation of digital images. The
academic contribution of this study will serve to detect deterioration in wood logs,
causing no physical impacts on the structure of the studied objects, in order to
improve the visualization of the anomalies. This monograph is a continuation of the
studies by Strobel (2017) and Junior et al. (2018). The use of clustering algorithms,
after data interpolation, has the purpose of better visualization of the images
generated after interpolation, in order to highlight anomalies, such as hollow, inside
wood logs. In the development of this monograph, the topics of wood ultrasound,
spatial interpolation, clustering algorithms, Fuzzy logic and image segmentation are
addressed. Finally, this work makes the comparative analysis of the clustering
algorithms, evaluating which one obtained the best results to reach the proposed
objective. The result obtained from the segmented images show us that the
algorithms behaved similarly, but were not efficient because they highlighted the
anomalies only when the number of clusters increased, resulting in similar images

to the original ones.

Keywords: image, ultrasound, non-structural tests, wood, interpolation,

clustering, image segmentation.
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1 Introducao

Este capitulo tem como objetivo introduzir a discussdo desta monografia,
apresentar as motivacdes e justificativas, objetivos do trabalho e organizacdo do

texto.

1.1 Motivacao e Justificativa

A madeira € um material que, historicamente, € de grande relevancia no uso
do setor da engenharia civil, transportes, bélico, entre outros. Por isso, € importante
descobrir as propriedades e a qualidade da madeira que sera usada como matéria
prima.

Segundo Strobel (2017), existiam métodos para analise das propriedades
gue eram muito invasivos e provocavam danos irreversiveis a madeira. Assim, de
nada adiantaria a peca analisada para qualquer fim que ela poderia ter, j& que a
mesma estaria danificada fisicamente. Portanto, técnicas néo-destrutivas foram
criadas para analisar a qualidade dos materiais estudados, minimizando possiveis
impactos em suas caracteristicas. Com o objetivo de diminuir o problema de danos
as arvores, as técnicas acusticas sdo usadas na inspecdo de madeiras, como o
ultrassom.

O ensaio de ultrassom € frequentemente utilizado para verificar a qualidade
interna da madeira, descobrindo, assim, degeneragdes, ocos ou qualquer anomalia
no material. Este trabalho propde avaliar se algoritmos de agrupamento, como o K-
means e 0 Fuzzy C-means, podem conceber um resultado melhor para a
classificacdo dos materiais estudados. Esses algoritmos foram escolhidos por
serem conhecidos no agrupamento de dados e ambos podem ser utilizados também

como método para segmentacao de imagens digitais.

1.2 Objetivos da Pesquisa

O objetivo desse trabalho de conclusdo de curso € realizar a andlise
comparativa entre dois algoritmos de agrupamento, o K-Means e o Fuzzy C-Means,
analisando qualitativamente qual destes obtém um melhor resultado na

segmentacao de imagens, resultadas a partir de tomografias ultrassonicas de toras
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de madeira. Além disso, essa monografia da continuidade aos estudos realizados
por Jorge Strobel (2017) e Antonio Alberto Jr. et al (2018).

1.3 Organizacao do texto

Esta monografia esta dividida em cinco capitulos: este € o primeiro, com a
introducao do trabalho, motivagéo e justificativa e objetivos. O segundo refere-se a
fundamentacdo teodrica e trabalhos relacionados, descrevendo tépicos
fundamentais como tomografia ultrassénica, propriedades da madeira, interpolacéo
espacial, algoritmos de agrupamento, l6gica Fuzzy e segmentacao de imagens. O
terceiro explora os materiais e métodos de todo o processo, desde 0s ensaios de
ultrassom até a implementacédo dos algoritmos K-means e Fuzzy C-means. O quarto
apresenta os resultados obtidos dos métodos aplicados, K-Means e Fuzzy C-
Means, analisando qualitativamente os algoritmos em relacdo a sua performance
na segmentacdo de imagens. Por fim, o ultimo capitulo conclui as ultimas

contribui¢cdes sobre os assuntos abordados.
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2 Fundamentacao teorica e trabalhos relacionados

Este capitulo descreve um resumo do embasamento tedrico deste trabalho,
citando as principais referéncias, artigos e livros. Serdo abordados temas como
tomografia ultrassénica, interpolacdo espacial, algoritmos de agrupamento, logica

Fuzzy e segmentacdo de imagens.

2.1 Tomografia ultrassonica

As técnicas nao-destrutivas foram desenvolvidas por pesquisadores para
determinar a qualidade interna do material estudado. No caso de toras de madeira,
a tomografia possibilita descobrir se ha ocos em arvores vivas ou em pecas de
tronco. Segundo Ross (1998), a definicAo de técnica ndo-destrutiva € a
“identificacdo das propriedades fisicas e mecanicas de uma peca de determinado
material, sem alterar suas capacidades de uso” (apud PUCCINI, 2002, p. 5). Dessa
forma, as arvores nao precisam ser danificadas para que seja possivel analisar a
gualidade de seu tronco e/ou se ha ocos internamente. Uma dessas técnicas nao-
destrutivas € o ultrassom, técnica acustica que utiliza a propagacdo de ondas,
formando imagens 2D. De acordo com Ramirez (2015), esse método possibilita
mapear o objeto estudado internamente através de diversas projecdes de ensaios
para identificar suas propriedades fisicas. Alguns parametros, como amplitude e a
velocidade da onda, possibilitam a deteccdo de degradacBes no objeto estudado
(RAMIREZ, 2015).

Para que seja possivel realizar a tomografia ultrassénica, é necessario um
equipamento de ultrassom e os transdutores (Figura 2.1 e 2.2), 0s quais transmitem
e recebem ondas de comprimentos de 40mm (SECCO, 2011). Para este trabalho,
sera utilizado como referéncia um dos equipamentos ultrassonicos do estudo de
Secco (2011). O equipamento de ultrassom utilizado € o USLab, representado na
Figura 2.1, desenvolvido pela empresa AGRICEF® em parceria com 0 grupo de

pesquisa do LabEND/UNICAMP e os transdutores de faces planas e exponenciais.
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Figura 2.1: Equipamento ultrassdnico USLab. Fonte: (CERRI, 2010)

Figura 2.2: a) Transdutores de faces planas. b) Transdutores de faces exponenciais.
Fonte: (SECCO, 2011).

De acordo com Strobel (2017), as imagens de ultrassom sao construidas
principalmente a partir do tempo de propagacao, frequéncia da onda, entre outros
parametros. Bucur (2005) diz que o aumento da frequéncia da onda amplia a
definicdo e resolucao da imagem, porém provoca a diminuicdo do sinal (apud
STROBEL, 2017). Sendo assim, € importante encontrar a melhor combinacao para

gue a resolucéo da imagem seja ideal sem comprometer o sinal da onda.

2.1.1 Propagacao da Onda

Como as imagens sdo geradas a partir do tempo de propagacao da onda, é
importante entender como ela é calculada. Segundo Puccini (2002), o equipamento
de ultrassom produz um sinal elétrico, pelo transdutor emissor, que atravessa a tora
de madeira e é recebido pelo transdutor receptor, podendo ser visualizado em um

osciloscopio, o qual permite medir os sinais e calcular o tempo de propagacao da
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onda, ou seja, quanto tempo a onda demora para chegar ao transmissor receptor.
Os transdutores transformam esses sinais elétricos em pulso de ultra-som e, apos
a recepcao pelos transdutores receptores, convertem esse pulso em sinais elétricos
novamente para que seja possivel realizar a medicdo pelo osciloscopio. Ainda
conforme Puccini (2002), esses calculos feitos pelo osciloscopio também levam a
amplitude e a frequéncia da onda em consideracao.

De acordo com Wang (2013), o tempo de propagacao da onda entre os
transdutores é definido como TOF, ou time of flight. A partir da tomografia realizada
pelo equipamento USLab e a medicao do TOF pelo osciloscépio, é possivel calcular

a velocidade acustica através da Equacéo 2.1.

(2.1)

Na Equacdo 2.1, C; representa a velocidade acustica (m/s), S é o
comprimento do percurso entre os transdutores emissor e receptor e At € o TOF.
(WANG, 2013).

A propagacdo da onda esta diretamente relacionada com a qualidade do
objeto, nesse caso, a madeira. As madeiras de melhor qualidade em relacédo as
deterioradas ou com menos rigidez, possuem propagacao mais rapida, segundo
Wang (2004, apud STROBEL, 2017). Isso acontece, pois, as ondas contornam as
regioes defeituosas, fazendo com que haja um aumento no tempo da propagacao
entre os transdutores e diminuindo a velocidade. (STROBEL, 2017). A Figura 2.3

mostra a representacao da propagacao da onda em madeiras com oco.

Figura 2.3: Esquema da propagacao da onda e do aumento do tempo em funcéo de
uma anomalia na madeira. Fonte: (STROBEL, 2017)
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Segundo Bucur e Bohnke (1994), as propriedades fisicas da madeira, suas
caracteristicas geométricas, as condicbes do meio e o procedimento utilizado

também sdo grandes influenciadores na propagacéo das ondas.

2.2 Propriedades da madeira

As propriedades da madeira podem variar de acordo com o sistema de
referéncia, ou seja, de acordo com a direcdo (STROBEL, 2017). Assim, a
propagacgéo da onda se modifica dependendo do referencial utilizado no ensaio de
ultrassom.

Conforme Strobel (2017), os trés eixos principais na madeira sao:

a) longitudinal: paralelo as fibras longitudinais;

b) radial: perpendicular as fibras longitudinais e perpendicular ao plano dos
anéis de crescimento;

c) tangencial: perpendicular as fibras longitudinais e tangente ao plano dos
anéis de crescimento.

Estes eixos podem ser melhor visualizados na Figura 2.4, retirada do trabalho
de Strobel (2017).

Anéis de crescimento

=" Flbras

A) B) Longitudinals

Figura 2.4: a) Secédo transversal da madeira e os eixos radial e tangencial. b)
llustracdo do eixo longitudinal paralelo as fibras longitudinais. Fonte: (STROBEL,
2017)

2.3 Interpolacao espacial

No contexto deste trabalho, ultrassom em madeira, usa-se a interpolagéo
espacial para estimar valores das velocidades acusticas em pontos desconhecidos

de uma secéo transversal plana (STROBEL, 2017).
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Segundo Stark (1979), a interpolacéo espacial € um método matematico para
encontrar valores intermediarios entre valores discretos (apud Mazzini, Schettini,
2009). Em outras palavras, a interpolagdo serve para descobrir valores
desconhecidos de um conjunto, levando em consideracao os valores ja conhecidos
e calculados.

No contexto deste trabalho, a interpolacéo espacial foi utilizada através dos
valores de tempo da propagacdo de ondas, gerados poOs ultrassom em toras de
madeira, para estimar os valores das velocidades acusticas em pontos
desconhecidos. A Figura 2.5 exemplifica um ponto com velocidade desconhecida
por entre pontos com velocidades conhecidas em uma secdo transversal da

madeira.

Secdo transversal
da_madeira

Fanto com welocidade

conhoecida

Panto com velocidade
desconhecida

Figura 2.5: Exemplo de um ponto com velocidades conhecidas e desconhecidas em

uma tora de madeira. Fonte: (STROBEL, 2017)

No trabalho realizado por Strobel (2017), foram utilizadas as técnicas de
interpolacdo espacial inverso do quadrado da distancia (IQD) e interpolacdo por
zonas afetadas, apds o ensaio de ultrassom nas toras de madeira. De acordo com
Marcuzzo, Andrade & Melo (2011), o método de interpolacdo espacial 1QD
determina os valores desconhecidos dos pontos usando uma combinacédo linear
ponderada. O peso de cada ponto € o inverso da distancia (apud LUCAS, 2012). O
segundo meétodo utilizado, interpolagdo por zonas afetadas, conforme Strobel
(2017), usa diretamente a velocidade das rotas do ultrassom. Assim, para cada rota,
relaciona-se uma zona em forma eliptica. Deste modo, se um ponto com valor

desconhecido estiver dentro da zona eliptica, este recebe o valor da rota associada.
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2.4 Algoritmos de agrupamento

Para solucionar a dificuldade em encontrar a similaridade entre os elementos
de um conjunto, foram utilizados os algoritmos de agrupamento ou clusterizacéo, 0s
guais buscam agrupar elementos de um conjunto, baseado nas similaridades e
dissimilaridades entre os elementos (TAKAHASHI, BEDREGAL, LYRA, 2005).
Conforme Tronco (2015), os métodos de agrupamento podem ser utilizados em
varias aplicacfes, como reconhecimento de padrbes e segmentacéo de imagens.

De acordo com Ferreira (2012), existem algumas abordagens de técnicas de
agrupamento, e as mais conhecidas sdo as hierarquicas e as particionais. Essas
duas técnicas sdo métodos ndo supervisionados que, segundo Borges (2010),
‘procuram determinar e identificar automaticamente como os dados estado

organizados em um conjunto ou em uma base de dados” (p. 1).

2.4.1 Algoritmos Hierarquicos

Os algoritmos hierarquicos consistem em criar uma hierarquia dos grupos e,
conforme Ferreira (2012), considera inicialmente que o conjunto inteiro de dados
faz parte de apenas um grupo e, com o progresso do algoritmo, este grupo é
quebrado em partes menores. O inverso também é considerado, na qual cada ponto
€ considerado um grupo e, com o progresso do algoritmo, os pontos sdo agrupados
em grupos maiores (FERREIRA, 2012). Esses algoritmos podem ser representados
por um dendograma que, segundo Ferreira (2012), “é um tipo de arvore que exibe
a ordem a qual os grupos foram fundidos, (...) ou a ordem em que foram divididos”
(p. 13), dependendo do algoritmo utilizado. O exemplo de um dendograma pode ser

visto na Figura 2.6.
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1
1

P4 Ps

Figura 2.6: Dendograma. Fonte: (FERREIRA, 2012)

A Figura 2.6, retirada do trabalho de Ferreira (2012), mostra um exemplo de
dendograma resultado de um algoritmo hierarquico usando um dataset que contém

cinco pontos, ou seja, cinco elementos no conjunto.

2.4.2 Algoritmos Particionais

Nos algoritmos particionais, segundo Ferreira (2012), os dados sédo divididos
em um numero K de grupos. Os algoritmos K-Means e Fuzzy C-Means, utilizados
neste trabalho, sdo exemplos de algoritmos particionais.

De acordo com Vale (2005), esse método se baseia em diminuir uma fungéo
de custo, assim, os dados sdo agrupados de acordo com o menor valor para esta
funcdo. A vantagem desses métodos em relacdo aos métodos Hierarquicos, citado
na se¢do 2.4.1, é que os padrées podem mudar de agrupamento com 0 progresso
do algoritmo, sem contar que é possivel atuar utilizando um dataset maior. Por outro
lado, alguns algoritmos dos métodos Particionais, como o K-Means, necessitam que
a escolha do numero de grupos seja feita inicialmente, podendo gerar diversas

perspectivas sobre uma mesma base de dados (VALE, 2005).

2.4.3 Medidas de Similaridade

Para utilizacdo dos algoritmos de agrupamento, € necessario usar uma
medida de similaridade entre os elementos do conjunto a ser agrupado. As medidas
de similaridade e dissimilaridade, também conhecidas como medidas de distancia,

sdo usadas nos algoritmos de agrupamento como forma de medir a distancia entre
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um ponto e o cluster ou entre os pontos. Segundo Tronco (2015), uma das medidas
de similaridade mais utilizadas € a distancia Euclidiana, que pode ser descrita de

acordo com a Equacéo 2.2.

d=(XaXp)?+ (YaYp)?
(2.2)

Neste trabalho, os algoritmos K-Means e Fuzzy C-Means foram

implementados usando a distancia Euclidiana como medida de dissimilaridade.

2.5 Logica Fuzzy

Alguns algoritmos de agrupamento podem ser baseados na légica Fuzzy,
como é o caso do Fuzzy C-Means. A l6gica Fuzzy é fundamentada nas teorias de
conjuntos Fuzzy que, segundo Vargas (2012), permite resolver o problema dos
paradoxos gerados com a classificacédo “verdadeiro ou falso”, em que uma premissa
pode variar em grau de verdade, sendo parcialmente verdadeiro ou parcialmente
falso a0 mesmo tempo.

E importante entender o conceito de grau de pertinéncia nas técnicas Fuzzy.
Vargas (2012) diz que a funcdo de pertinéncia estabelece uma relacdo entre um
elemento de um conjunto e um valor entre 0 e 1, indicando o grau de pertinéncia do
elemento entre cada grupo. Assim, quanto mais proximo de 1 estiver o valor de
pertinéncia, maior sera o pertencimento deste elemento ao grupo relacionado. Além
disso, as metodologias Fuzzy tém uma restricdo em que a soma dos graus de
pertinéncia de um elemento a cada grupo deve ser igual a 1 (VALE, 2005).

Conforme Tronco (2015), a funcdo de pertinéncia de um conjunto A no
Universo U, pode ser representada conforme a Equacéo 2.3.

py:U - [0,1]
(2.3)

De acordo com Tronco (2015), as func¢des de pertinéncia mais utilizadas séo
as triangulares, gaussianas e trapezoidais. A Figura 2.7, retirada do trabalho de

Tronco (2015), mostra um exemplo de funcéo de pertinéncia triangular.
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Graude
Pertinéncia

Pequeno Medio Grande

0,5

0

0 0.1 0.5 0.7 1 Umdade

Figura 2.7: Gréfico de funcéo de pertinéncia triangular. Fonte: (TRONCO, 2015)

Neste exemplo, € possivel notar que, se a unidade estd em 0,1, o grau de
pertinéncia para “Pequeno” € 1, e para “Médio” € 0. Conforme a unidade aumenta,
o grau de pertinéncia para “Pequeno” diminui e para “Médio” aumenta,
diferenciando-se assim da légica booleana, em que um elemento pertence ou néo
a um conjunto (TRONCO, 2015).

2.6 Segmentacao de Imagem

Este trabalho ir4 utilizar os métodos de agrupamento, citados nas secfes
anteriores, para segmentacao das imagens geradas apés a interpolacao espacial
dos dados obtidos pelo ultrassom em toras de madeira.

Em diversos casos que necessitam de processamento de imagens, a
segmentacdo serve como uma ferramenta utilizada para diversos fins, como
reconhecimento facial, identificacdo de regides, entre outras utilidades. (BORGES,
2010).

Segundo Borges (2010), a imagem € subdividida em regides, com o objetivo
de facilitar a andlise, simplificando sua representacdo. No contexto desse trabalho,
simplificar a representacdo das imagens é vantajoso para destacar possiveis
anomalias no interior da madeira. Conforme a Figura 2.8, é possivel visualizar o
destaque de uma anomalia, usando como exemplo a imagem de uma das toras de

madeira utilizadas nesse trabalho. A Figura 2.8 apresenta a imagem original (A) e a
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imagem po6s segmentacdo (B), utilizando o algoritmo Fuzzy C-Means com 4

clusters.

Figura 2.8: Disco 7 pés segmentacdo utilizando algoritmo Fuzzy C-Means com 4

clusters.

De acordo com Aly et al. (2011), para segmentar a imagem, os pixels devem
apresentar alguma similaridade entre eles (apud SIEBRA, 2013). Nos algoritmos
usados, podem ser utilizados diversos tipos de medidas de similaridades, como a

distancia entre os pixels, no caso deste trabalho.
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3 Materiais e Métodos

Este capitulo ira utilizar a fundamentacéo tedrica e trabalhos relacionados como
embasamento para apresentar os materiais e métodos utilizados na construcéo
desta monografia.

3.1 Dataset

Nesta secdo serdo apresentadas as toras de madeiras utilizadas na
tomografia ultrassénica, sendo algumas delas com ocos atrtificiais, outras com
deterioracdes proprias.

A Tabela 3.1 faz uma breve descricéo das toras de madeira utilizadas nesse

estudo. Ela foi retirada do trabalho de Junior et al. (2018) e adaptada pela autora.

Tipo de madeira Descricao
Disco 7 Dois orificios artificiais de 50mm de didmetro cada
Disco 10 Um orificio artificial de 50mm de diametro

Perto da medula existe uma pequena area com um

Disco Liquidambar Lo -~ .
estagio inicial de decomposicao por fungos, além de

Styraciflua ) R
y rachaduras laterais da medula a casca
A maior parte da madeira mostra sinais de ataques de
Disco Platanus fungos e existem algumas areas vazias causadas por

cupins

Tabela 3.1: Descricdo das toras de madeira. Fonte: (JUNIOR et al, 2018). Adaptado
pela autora.

As imagens das toras de madeira originais estdo representadas na Figura
3.1. A primeira tora de madeira na Figura 3.1 se refere ao Disco 7 (A), a segunda
ao Disco 10 (B), a terceira ao Disco Liguidambar Styraciflua (C) e a ultima ao Disco
Platanus (D).
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Figura 3.1: Imagens das toras de madeira. Fonte: (JUNIOR et al, 2018). Adaptado
pela autora.

A partir das toras de madeira representadas na Figura 3.1, foi realizado o
ensaio de ultrassom, que gerou resultados dos tempos de propagacéo da onda, ou
TOF. Esses dados foram utilizados no método de Interpolacdo IDW, que estao
representados nas Figuras 3.2, 3.3, 3.4 e 3.5.

Essas imagens serdo utilizadas como entrada dos algoritmos K-Means e
Fuzzy C-Means. Elas estdo organizadas em: (A) p=1 e (B) p=2. Os valores de p

serdo melhor explicados posteriormente, na secéo 3.3

Figura 3.2: Imagem resultante da interpolacéo IDW para o Disco 7. Fonte: (JUNIOR
et al, 2018). Adaptado pela autora.
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Figura 3.3: Imagem resultante da interpolacdo IDW para o Disco 10. Fonte:
(JUNIOR et al, 2018). Adaptado pela autora.

Figura 3.4: Imagem resultante da interpolacdo IDW para o Disco Liquidambar

Styraciflua. Fonte: (JUNIOR et al, 2018). Adaptado pela autora.

Figura 3.5: Imagem resultante da interpolacdo IDW para o Disco Platanus. Fonte:
(JUNIOR et al, 2018). Adaptado pela autora.

Segundo Junior et al (2018), as cores das imagens representam a quantidade
de faixas de velocidade, sendo assim, as cores mais escuras fazem a representacao
de uma quantidade maior de velocidade das ondas e, as mais claras, sao faixas de

velocidades mais lentas.
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3.2 Ultrassom em madeira

Para realizar um ensaio de ultrassom, deve-se posicionar os transdutores
nas bordas do objeto, medir o tempo de propagacdo das ondas, ou seja, quanto
tempo a onda leva para percorrer o caminho entre o transdutor emissor e o
transdutor receptor, determinando assim, a velocidade que a onda se propaga no

objeto.

Figura 3.6: Ensaio de ultrassom em tora de madeira. As linhas em branco
representam possiveis percursos das ondas entre os transdutores. Fonte:
(STROBEL, 2017)

Nos experimentos realizados pelo LabEND/UNICAMP, oito transdutores
foram utilizados em volta das toras de madeira, totalizando assim, oito pontos de
medicdo. Com essa configuracdo e distribuicdo dos sensores nas toras, o
experimento gerou 28 rotas de ondas ultrassénicas (STROBEL, 2017). A Figura 3.6
apresenta a imagem de um ultrassom realizado com as possiveis rotas das ondas,
a partir do ponto de medicéo.

De acordo com Strobel (2017), apés a medigéo, faz-se uma analise para
verificar quais rotas terdo maior significancia para fazer as interpolacdes dos pontos
desconhecidos. Os ensaios de ultrassom resultam em dados do tempo de
propagacgéo das ondas, nas quais serdo utilizadas como entrada do algoritmo de
interpolacdo espacial (JUNIOR et al, 2018).
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3.3 Interpolacao Espacial

Apos realizada a tomografia ultrassdnica nas toras de madeira, € utilizado o
meétodo de interpolacdo IDW, ou Inverso da Poténcia das Distancias, para calcular
os valores desconhecidos dos resultados do ultrassom. O método de interpolacéo
espacial IDW, presume que 0s pontos mais proximos entre si possuem valores mais
parecidos do que os pontos mais distantes, colocando entdo maior peso para 0s
valores ao redor do ponto desconhecido. Assim, cada ponto possui uma influéncia
gue diminui a medida que a distancia aumenta (JAKOB, YOUNG, 2006).

Segundo Junior et al (2018), o primeiro passo do método IDW é calcular a
distancia dos pontos usando a distancia Euclidiana, que foi descrita na Secao 2.4.3,
na Equacgao 2.2.

ApGs isso, é feito o calculo do inverso da poténcia da distancia, utilizando a
Equacéao 3.1.

fX) = . (d)P | 21(d)P;d; 0,p >0
Zi; di == 0
(3.1)

Na Equacéo 3.1, d; é um ponto com valor calculado, Z; é o valor do ponto, X
€ 0 ponto que sera interpolado, d; € a distancia cartesiana entre X e d; e N é 0
namero de pontos que tém seus valores conhecidos. (JUNIOR et al, 2018). Neste
trabalho, o valor de p sera 1 e 2. Ainda de acordo com Junior et al. (2018), esta
fungéo garante maior influéncia aos pontos que estdo mais perto do ponto com valor
desconhecido.

A grande diferenca entre o IDW e o IQD, citado na Secéo 2.3, € que o valor
de p pode variar de acordo com a escolha de quem utilizara o método. No método
IQD, o valor de p sempre sera 2.

As imagens utilizadas neste trabalho foram geradas no trabalho de Junior et
al (2018), como resultado das interpolacdes do método IDW. Posteriormente, foram

usadas como entrada nos algoritmos de agrupamento, K-Means e Fuzzy C-Means.
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3.4 Método Elbow

O método de Elbow foi utilizado nesta monografia para encontrar o nimero
ideal de clusters para cada base de dados. Segundo Kodinariya (2013), 0 método
Elbow é a técnica mais antiga para determinar o numero de clusters em algoritmos
de agrupamento. E um método visual, em que o nimero de clusters k comega como
2 e vai aumentando em uma unidade a cada iteracdo. O método tem como objetivo
analisar a porcentagem de variancia da soma dos quadrados entre 0 numero de
clusters e em um grafico, mostrar a diferenca na variancia entre os diferentes
nameros de clusters. (KODINARIYA, 2013). Com esse grafico, é possivel notar que,
em alguns casos, adicionar mais clusters néo interfere na variancia dos dados. E
importante ressaltar que o método foi implementado usando o K-means como
fungéo principal para a escolha dos clusters.

A Figura 3.7 mostra o resultado gerado com o método de Elbow, utilizando
um dos datasets deste trabalho. O método de Elbow recebe esse nome pois, no
gréfico, onde a linha forma um “cotovelo”, é o lugar que a variancia estabiliza. Assim,

adicionando mais clusters ao agrupamento, a diferenca nos dados sera pouca.

1e9 O Metodo Elbow

WSS

2 4 6 8 10
Numero de Clusters

Figura 3.7: Grafico obtido utilizando o Método de Elbow.

E possivel notar na Figura 3.7 que o método inicia com dois clusters para
verificar a variancia dos dados utilizando até 10 clusters. Considerando este grafico,

o método retorna que, apos 3 clusters, a variancia dos dados comeca a estabilizar.
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Assim, nao ha diferencas significativas com o aumento do nimero de clusters. No
grafico da Figura 3.7, WCSS significa Within-Cluster-Sum-of-Squares, ou soma de

guadrados dos clusters.

3.5 K-means

O algoritmo K-means, de acordo com Ferreira (2012), € um dos métodos de
agrupamento mais conhecidos. Segundo Vale (2005), este € um algoritmo que
minimiza a soma das distancias de cada ponto ao centréide que, de acordo com
Coletta (2011), “séo os pontos médios de cada grupo” (p. 7). No caso deste trabalho,
foi usado a distancia Euclidiana para calcular as distancias entre os pontos.
Segundo Takahashi (2005), a distancia entre o ponto e o centréide € o que define a
gual grupo o ponto ira pertencer.

De acordo com Coletta (2011), o pseudocodigo do algoritmo K-Means pode
ser definido como:

1. Usuério escolhe o numero k de grupos
Algoritmo seleciona os centréides iniciais aleatoriamente
A distancia entre os elementos e os centroides é calculada
E atribuido cada elemento ao grupo de centroide mais préximo

Centrdéides séo recalculados de acordo com seus elementos

o gk wN

Algoritmo é finalizado ap6s atingir o nimero de iteracdes maximo ou
se algum critério de parada, determinado pelo usuario, for cumprido.

Caso contrério, o algoritmo volta ao passo 3 e € iniciado nhovamente.

No contexto de segmentacao de imagens, as imagens sao particionadas por
pixels agrupados, que possui similaridades entre eles. Estas rela¢cdes podem ser
feitas a partir do nivel de cinza de cada pixel, textura, distancia entre os pixels, entre
outras (TAKAHASHI, BEDREGAL, LYRA, 2005).

3.6 Fuzzy C-Means

O algoritmo Fuzzy C-Means é uma extensao do algoritmo descrito na secéo
anterior, o K-Means. (COLETTA, 2011). Além disso, ele é resultante da combinacéo
da logica Fuzzy com a teoria de agrupamento de dados e é muito utilizado para

clusterizagéo e reconhecimento de padrbes (TRONCO, 2015).
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Sabendo que a légica Fuzzy permite valores intermediarios entre 0 e 1
(verdadeiro e falso), ela diferencia-se dos métodos de agrupamento tradicionais,
como o K-means, em que o pertencimento do elemento € exclusiva a um grupo
(verdadeiro ou falso). Assim, o Fuzzy C-Means mostra-se mais flexivel em relacéo
aos algoritmos de agrupamento tradicionais. (TRONCO, 2015).

Para encontrar 0s grupos para um conjunto de dados, o algoritmo FCM busca
minimizar as distancias entre os dados e o0s centros dos grupos aos quais os dados
pertencem, levando em consideracao o grau de pertinéncia (ROCHA et al., 2012).

Nas Equacgbes 3.2, 3.3 e 3.4, n € 0 numero de dados, p € o ndmero de
clusters inicialmente escolhido pelo usuario, m > 1 € o parametro de fuzzificagéo,
gue usualmente esta no intervalo [1,25;2], segundo COX (2005, apud Vargas,

2012), x; € um vetor de dados que representa um atributo do dado, c; € o centro do
agrupamento (j = 1,2, ...,p) e d(x;; ¢;) € a distancia entre x; e ¢; (VARGAS, 2012).

Segundo Vargas (2012), o método FCM busca minimizar a Equacao 3.2.

p

J= Z Z ui7d(x;; ¢)?

n
i=1j=1

(3.2)

Diferentemente do método K-Means, em que a posic¢ao inicial dos centroides
€ escolhida aleatoriamente, segundo Vargas (2012), no FCM os centros dos clusters

sdo calculados de acordo com a Equacéo 3.3.

n m
_ Zi=1Hij X
n m
i=1 Hij

(3.3)

Ainda de acordo com Vargas (2012), a fungédo de pertinéncia € calculada

através da Equacédo 3.4.
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1 _2_
(d(xi; Cj))m_l

.uij = v 1 2
Zk=1(m)m‘1

(3.4)

De acordo com Coletta (2011), o pseudocdédigo do algoritmo Fuzzy C-Means

pode ser descrito como:

1.

S e oA

Usuério escolhe o numero ¢ de grupos

Algoritmo seleciona os centros iniciais através da Equacao 3.2

As distancias entre 0os pontos e 0s centros sao calculadas

E calculada a matriz de pertinéncia

Os centros séo recalculados de acordo com as pertinéncias
Algoritmo é finalizado apos atingir o nimero de iteragdes maximo ou
se algum critério de parada, determinado pelo usuario, for cumprido.

Caso contrério, o algoritmo volta ao passo 3 e é iniciado nhovamente.
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4 Resultados

Este capitulo apresentara os resultados obtidos neste trabalho, com a aplicacao
dos algoritmos de agrupamento citados anteriormente, o K-Means e Fuzzy C-
Means. Ao final do capitulo, seré feita a analise comparativa entre os algoritmos de
agrupamento, com o objetivo de identificar qual dos métodos teve um desempenho

melhor na representacdo das anomalias.

4.1 Leitura das imagens

Os algoritmos utilizados neste trabalho foram desenvolvidos em Python, com
auxilio de algumas bibliotecas. A primeira delas foi a imageio, usada para fazer a
leitura de imagens digitais com formato PNG. De acordo com a documentacao da
biblioteca, a fungcdo imread recebe como parametro a imagem escolhida pelo
usuario e a transforma em um array. Se a imagem for em escala de cinza, a funcéo
retorna um array 2D. Caso seja uma imagem colorida, a funcdo retorna um array
3D, com as cores RGB de cada pixel da imagem. Neste trabalho, como as imagens

séo coloridas, a fungéo retornou um array 3D.

4.2 Geracao das imagens

Para a geracdo das imagens, foi utilizada a biblioteca matplotlib. A
documentacdo da biblioteca mostra que € permitido inserir, como parametros da
plotagem dos gréficos, a paleta de cores escolhida pelo usuario. Neste trabalho, a

plotagem dos graficos utilizara as préprias cores das imagens originais.

4.3 K-Means

A implantacao do algoritmo K-Means foi feita utilizando a biblioteca sklearn,
na qual possui a classe KMeans. Segundo a documentacgédo da biblioteca, a classe
KMeans pode receber como parametro o numero de clusters, o método de
inicializagdo (random, numero de array ou kmeans++), o nimero de iteracdes, entre
outros. No caso deste trabalho, o Unico parametro passado pelo usuario foi o
numero de clusters. O método de inicializacao foi utilizado o default (random), onde

o algoritmo escolhe aleatoriamente a localizac&o dos clusters iniciais. O niamero de
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iteracOes também foi utilizado o default, que é 300 iteracdes, ou seja, 0 processo &

repetido 300 vezes antes de se encerrar.

4.4 Fuzzy C-Means

A implantagéo do algoritmo Fuzzy C-Means foi feita utilizando a biblioteca
scikit. Esta biblioteca possui uma toolbox com fun¢des implementadas para o uso
do Fuzzy C-Means.

A funcéo utilizada recebeu como parametro os dados a serem clusterizados,
0 numero de clusters, o numero expoente aplicado a funcdo de pertinéncia, que

nesse caso foi 2 e 0 nUmero maximo de iteracdes, que € de 300 iteracdes.
4.5 Experimentos

4.5.1 Definindo o numero de clusters pelo Método de Elbow

O primeiro experimento realizado foi a obtencédo do numero de clusters pelo
meétodo de Elbow. Todas as imagens foram inseridas como entrada do algoritmo de
Elbow, para encontrar o melhor niumero de clusters para cada uma delas. Como o
resultado foi variado e o objetivo € obter o melhor resultado, este trabalho usara 3,
4 e 5 clusters em ambos os algoritmos e em todas as imagens do dataset. De

gualquer forma, a Tabela 4.1 mostra o numero de clusters obtido para cada imagem.

Imagem N° de Clusters
Disco 7 com p=1 3
Disco 7 com p=2
Disco 10 com p=1
Disco 10 com p=2
Disco Liquidambar Styraciflua com p=1
Disco Liquidambar Styraciflua com p=2
Disco Platanus com p=1
Disco Platanus com p=2

g W o wh b~ o

Tabela 4.1: Numero de clusters obtido através do método de Elbow para cada

imagem do dataset.
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4.5.2 Agrupamento via técnica K-Means

O segundo experimento consiste em passar todas as imagens do dataset no
algoritmo K-Means.

Neste experimento, as imagens serdo passadas usando o método de
interpolacdo com p=1 e p=2. No método K-Means, os numeros de clusters seréo
k=3, k=4 e k=5. Apesar do método de Elbow ter escolhido apenas um valor para k,
com o objetivo de melhor analise do resultado, foi feito 0 mesmo experimento com
diversos valores de k.

As Figuras 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 45, 4.6, 4.7 e 4.8 estdo organizadas em:

imagem original, (A) 3 clusters, (B) 4 clusters e (C) 5 clusters.

Figura 4.1: Segmentagdo da imagem pds interpolagdo IDW com p=1 do Disco 7
utilizando K-Means

Figura 4.2: Segmentacdo da imagem pos interpolacdo IDW com p=2 do Disco 7
utilizando K-Means
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Figura 4.3: Segmentacdo da imagem pés interpolacdo IDW com p=1 do Disco 10

utilizando K-Means

Figura 4.4: Segmentacdo da imagem pés interpolacdo IDW com p=2 do Disco 10
utilizando K-Means

Figura 4.5: Segmentacdo da imagem péds interpolacdo IDW com p=1 do Disco

Liquidambar Styraciflua utilizando K-Means

Figura 4.6: Segmentacdo da imagem pés interpolacdo IDW com p=2 do Disco
Liquidambar Styraciflua utilizando K-Means



Figura 4.7: Segmentacdo da imagem pos interpolacdo IDW com p=1 do Disco

Platanus utilizando K-Means

Figura 4.8: Segmentacdo da imagem pos interpolacdo IDW com p=2 do Disco

Platanus utilizando K-Means

ApOs o uso do algoritmo K-Means nas imagens, a maioria dos resultados s6
conseguiu evidenciar qualquer anomalia utilizando 5 clusters. Na Figura 4.3, o
algoritmo teve dificuldades de encontrar similaridades entre as cores dos pixels,
fazendo com que o fundo branco da imagem fosse considerado e manchas brancas
apareceram dentro da imagem segmentada com 3 clusters. Conclui-se que o
algoritmo se mostrou eficiente apenas com o uso de 5 clusters, trazendo um

resultado mais parecido com a imagem original.

4.5.3 Agrupamento via técnica Fuzzy C-Means

O terceiro experimento consiste em passar todas as imagens do dataset no
algoritmo Fuzzy C-Means. Como no experimento anterior, as imagens também
serdo agrupadas usandoc=3,c=4ec=5.

As Figuras 4.9, 4.11, 4.12, 4.13, 4.14, 4.15 e 4.16 estdo organizadas em:

imagem original, (A) 3 clusters, (B) 4 clusters e (C) 5 clusters.
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Figura 4.9: Segmentagdo da imagem pos interpolagdo IDW com p=1 do Disco 7

utilizando Fuzzy C-Means

Figura 4.10: Segmentagédo da imagem pos interpolacdo IDW com p=2 do Disco 7

utilizando Fuzzy C-Means

Figura 4.11: Segmentacdo da imagem pos interpolacdo IDW com p=1 do Disco 10

utilizando Fuzzy C-Means

Figura 4.12: Segmentacédo da imagem pads interpolacao IDW com p=2 do Disco 10

utilizando Fuzzy C-Means
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a A. E°Cg

Figura 4.13: Segmentacdo da imagem poés interpolacdo IDW com p=1 do Disco

Liguidambar Styraciflua utilizando Fuzzy C-Means

Figura 4.14: Segmentacdo da imagem pos interpolacdo IDW com p=2 do Disco

Liqguidambar Styraciflua utilizando Fuzzy C-Means

Figura 4.15: Segmentacdo da imagem pos interpolagdo IDW com p=1 do Disco

®

Figura 4.16: Segmentacdo da imagem poés interpolacao IDW com p=2 do Disco

Platanus utilizando Fuzzy C-Means

Platanus utilizando Fuzzy C-Means

Apés o uso do algoritmo Fuzzy C-Means nas imagens, a maioria dos
resultados s6 conseguiu evidenciar qualquer anomalia utilizando 5 clusters. Nas
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Figuras 4.11 e 4.14, o algoritmo teve dificuldades de encontrar similaridades entre
as cores dos pixels, fazendo com que o fundo branco da imagem fosse considerado
e manchas brancas apareceram dentro da imagem segmentada com 3 clusters. Nas
Figuras 4.13 e 4.15 o algoritmo conseguiu identificar as anomalias utilizando 4
clusters. Conclui-se que o algoritmo se mostrou eficiente, na maioria das vezes, com

5 clusters e em poucos casos, com 4 clusters.

4.6 Analise dos Resultados

Conforme os resultados apresentados nos experimentos da secéo 4.5, é
possivel notar que ambos os algoritmos levaram em consideracdo o0s pixels em
branco ao fundo das imagens, fazendo que em alguns casos, pixels brancos
aparecessem por entre os coloridos no meio das imagens.

Na maioria dos experimentos, foi dificil detectar mudancas consideraveis
entre os dois métodos. Com a utilizacdo de 3 clusters, os detalhes se perdem por
entre as cores, sendo assim, ndo € possivel identificar nenhuma anomalia nas
imagens. Conforme o nimero de clusters aumenta, € possivel perceber os detalhes
das cores, mas € importante notar que, nas imagens originais, também séao
utilizadas poucas cores, todas sélidas, fazendo com que o resultado dos métodos
de agrupamento fique mais fiel a imagem original. No método Fuzzy C-Means, o
algoritmo encontrou similaridades significantes utilizando 4 clusters, diferentemente
do K-Means que, na maioria das vezes, evidenciou as anomalias apenas com 5
clusters. As imagens utilizando 4 e 5 clusters nédo tiveram diferenca significativa na
maioria dos casos. Isso se da pelo fato das imagens originais nao ter muitas cores,
trazendo assim resultados parecidos conforme o0 aumento do numero de clusters.

E possivel dizer que os dois algoritmos, K-Means e Fuzzy C-Means, se

comportaram de maneira semelhante, sem diferencas muito evidentes.
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5 Conclusoes

Este trabalho abordou tépicos importantes para o estudo das propriedades
internas de toras de madeira. Para isto, foi feito um levantamento de algumas
técnicas computacionais, utilizando métodos de interpolagdo e métodos de
agrupamento, com o propésito de conceber os melhores resultados para
visualizacdo de anomalias e deterioracdes no interior das madeiras.

O ensaio de ultrassom é um método acustico importante deste segmento,
pois consegue extrair informagdes do interior das toras sem danificar fisicamente o
objeto estudado. Apds o ensaio de ultrassom nas toras de madeira, que gerou 0s
dados do tempo de propagacéo das ondas, foi utilizado o método de interpolacéo
IDW, com a finalidade de descobrir os pontos que tiveram seus valores
desconhecidos apés o ensaio de ultrassom. Feito isso, foi utilizado os métodos de
agrupamento ndo supervisionados e particionais, K-Means e Fuzzy C-Means. O
meétodo K-Means € um dos mais antigos e utilizados no contexto de agrupamento
de dados. Este método gerou resultados satisfatérios com a utilizacdo de 5 clusters
em cada uma das imagens. O método Fuzzy C-Means, baseado na Logica Fuzzy,
€ um método que utiliza a funcdo de pertinéncia para encontrar os melhores grupos
de dados, onde cada elemento do conjunto tem um grau de pertinéncia para cada
grupo. Este método obteve resultados significativos, em alguns casos utilizando 4
clusters e, em outros, utilizando 5 clusters.

Como o objetivo deste trabalho é destacar as anomalias usando os métodos
de agrupamento, € possivel afirmar que ambos o0s métodos conseguiram
demonstrar essas anomalias conforme o numero de clusters aumentou, deixando a
imagem clusterizada mais fiel as imagens originais. No entanto, ndo é possivel
afirmar que os métodos foram decisivos para a visualizacdo das anomalias das
toras de madeira. Também é necessario considerar que, tanto as imagens originais,
guanto as clusterizadas, ndo deixam evidente as formas geométricas dos ocos e
deterioragoes.

O algoritmo K-Medoids foi cogitado para uso na segmentacao das imagens,
porém, esse metodo tem muitas semelhancas ao K-Means e, para que houvesse

uma diferenga consideravel entre os resultados, foi descartado.
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Por fim, é possivel sugerir para trabalhos posteriores, a escolha de outros
algoritmos de agrupamentos menos semelhantes no funcionamento ou algoritmos

especificos apenas para segmentacdo de imagens.
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