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RESUMO

A descoberta de uma jazida de petréleo € uma tgrefaenvolve um longo e dispendioso estudo e
andlise de dados geofisicos e geoldgicos das bsedimentares. Somente apds exaustivo prognéstico d
comportamento das diversas camadas do subsol®&sggs e geofisicos decidem propor a perfuracdo de
um poco, que é a etapa que mais investimentos erigedo processo de prospeccao.

A primeira etapa de um programa exploratério éatizacdo de um estudo geoldgico, onde as rochas
sdo classificadas e, dependendo dessa classificac@wea pode ser considerada favoravel ou ndo a
acumulagbes de petrdleo. Assim, esse trabalho avisanstrucdo de um sistema capaz de identificar e
classificar rochas através de reconhecimento sifitag;80 de imagens.

O trabalho consistiu, fundamentalmente, de setéeqafd) estudo sobre a area de petrologia,
especificamente em classificacdo de rochas; 2)sandds técnicas de identificacdo e descricdoxtiertes em
imagens; 3) estudo sobre os principais métododadsificacdo de padrbes; 4) andlise de sistema®-neu
fuzzy hierarquicos na tarefa de classificacéo; &)nt;do e implementacdo de trés sistemas hieréogui
hibridos especificos para classificacao de classesos e classificacdo de subclasses das classessia6)
estudo de casos.

No estudo sobre rochas, foram investigados as grigipais classes em petrologia: ignea,
sedimentar e metamorfica, juntamente com seus el classificagao.

Na investigacdo sobre os métodos de classificaglecdo de atributos e técnicas de identificacédo e
descricao de textura, foi feito um levantamentdidigipafico das areas, onde foram apresentadasraspgais
técnicas utilizadas para estas tarefas. Entreiasigais técnicas para classificacdo destacararargeres de
decisdo, sistemdsizzy, redes neurais, e 0s sistemas nduzny. Para quantificacdo de texturas em imagens
destacaram-se: os métodos estatisticos, textuesigeztrais.

Na andlise dos sistemas nefuzzy hierarquicos, em classificacdo de padrdes, leeows
consideragéo as peculiaridades do modelo, queipagsandizado da estrutura, particionamento réou o
espaco de entrada, além de refuasy recursivas.

Foram definidos trés novos sistemas para clasgfficde classes macros e de subclasses das classes
macros: NFHB-SubClass, RN-NFHB-SubClass e RN-Higrigo-SubClass. O primeiro utiliza um modelo
NFHB-Class, pai ou raiz, no topo da hierarquia, @aassificador das classes macros e outros sistema
NFHB-Class, subordinados ao sistema classificadacrop para determinar as subclasses. O segundo e 0
terceiro utilizam uma rede neural, pai ou raiztoyo da hierarquia, como classificador das classeso0s e
sistemas NFHB-Class e redes neurais, respectivamsumbordinados ao sistema classificador macr@ par
determinar as subclasses.

Realizou-se um amplo estudo de casos, abrangentlasags de rochas gnaisse, basalto, diabéasio e
riolito, juntamente com suas subclassedoram feitas comparagfes com entre os modelosBNEIEss,
NFHB-SubClass, RN-NFHB-SubClass, RN-HierarquicoSabks e redes neurais.

Os resultados encontrados com o NFHB-Class em aagf@a aos encontrados com as redes
neurais, mostraram-se ser melhores, em todos os.c@siando se comparou 0os modelos NFHB-SubClass,
RN-NFHB-SubClass e RN-Hierarquico-SubClass, o pirionapresentou melhores resultados em todos os
estudos de casos.

O desempenho de todos os modelos testados emaedactempo de processamento também se
mostrou muito bom. Em todos os testes, os modelogecgiram para uma 6tima solugéo de classificasdo,
uma ordem de grandeza de tempo de processameatiofirsf um minuto.



ABSTRACT

The discovery of a basin of petroleum is a task itinalves a long and costly study and analysis of
geophysical and geological data of the sedimeriagns. Only after exhausting prognostic of thealvedr
of the several underground layers, the geologistsgeophysical decide to propose the perforation well,
this is the most demanding stage in terms of inuests in every search process.

The first stage of an exploratory program is theoatplishment of a geological study where the
rocks are classified and depending on that clasgifin, the area is considered favorable or nactmmulate
petroleum. Because of that, this work seeks thestooction of a system capable to identify and &ssify
rocks through recognition and classification of gas.

The work consisted fundamentally in seven partsstifly on the petrology area, specifically in
classification of rocks; 2) analysis the identifioa techniques and description of textures in ie®a@) study
on the main methods of patterns classification;adalysis the neuro-fuzzy hierarchical systems ia th
classification task; 5) definition and implemerati of three hybrid hierarchical systems specific fo
classification of macro classes and classificatibsubclasses of the macro classes; and 6) cadg stu

In the study about rocks, were investigated thedtprincipals study fields in petrology: igneous,
sedimentary and metamorphic, jointly with them sification methods.

In the investigation about the classification meioselection of attributes and identification
techniques; and texture description, it was madeibdiographical rising of the areas, where the main
techniques were presented. Among the main techsifpreclassification stood out: decision trees,zfuz
systems, neural nets, and the neural-fuzzy systBorsquantification of textures in images stood: dbée
statistical methods, textural and spectral.

In the analysis of the hierarchical neuro-fuzzyteyss, in classification of patterns, it took into
account the peculiarities of the model, which Haarning the structure, recursive partitioning lo¢ input
space, and recursive fuzzy rules.

Three new systems were defined for classificatibmacro classes and subclasses of the macros
classes: NFHB- SubClass, RN-NFHB-SubClass and Riathical-SubClass. The first uses a model
NFHB-Class, root, at the top of the hierarchy,lesdlassifier classes macros and other systems NEHESS,
subject to the macro classifier to determine tHeksses. The second and third use a neural netvomrkat
the top of the hierarchy, as classifier of macrtasses and NFHB-Class systems and neural networks,
respectively, subject to the macro classifier teedaine the subclasses.

An extensive study of cases was realized, covdtiegclasses of gneiss rocks, basalt, diabase and
rhyolites, jointly with its subclasses, and comganis were made between models with NFHB-Class,
SubClass-NFHB, RN-SubClass-NFHB, RN HierarchicaiSlass and neural networks.

The results with the NFHB-Class compared to thosed with the neural networks have shown to
be better in all cases. When comparing the modéltlIBNSubClass, RN- Hierarchical-SubClass and RN-
NFHB-SubClass, the first showed better resultdlithe case studies.

The performance of all models tested in relatiorth® processing time was also very good. In all
tests, the models converged to an optimal solufmnthe classification, in an order of magnitude of
processing time less than one minute.
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Capitulo 1

Introducéo

1.1. Temaética e Justificativas

O petroleo € um recurso energético essencial aipaadndustrial. Ele é encontrado
em uma variedade de ambientes geoldgicos.

A exploracao de petréleo é uma das atividades haspam larga escala, na qual a
aquisicao, a distribuicdo e 0 uso de conhecimespeaalista sdo criticos para a tomada de
decisdo. No Brasil, o elevado custo da exploraghcaguas profundas agrega um valor
ainda maior ao conhecimento que suporta as de@s@Espeito das areas de perfuracéo.

O aprimoramento da tecnologia exploratéria do petdrprimeiramente permitiu aos
humanos escavar po¢os com pas e retirar o petedtebaldes; depois veio o sistema de
perfuracdo do solo até encontrar petroleo a 100qpé® (aproximadamente 3 ou 6 metros).

Atualmente, o explorador pode procurar petroleosmee que localizado em areas



previamente inacessiveis, como a seis mil metrasxaldo fundo do mar. A inovacéo
tecnoldgica também aperfeicoou os tipos de petileopodem ser extraidos.

Dois conjuntos de informacdes sado de fundamentpbitancia na exploracéo de
um novo campo petrolifero, sendo eles: a geomelmiareservatorio de petréleo e a
descricéo do tipo de rocha porosa que retém olpetro

A geometria externa do reservatorio descreve ansditee a forma da rocha que o
contém. O conhecimento sobre a geometria dos dep@&sobtido por meio da investigacao
dos ambientes onde as rochas que compdem o réserviaram geradas. Para isso, sdo
feitos estudos de perfis elétricos, testemunhg@simgipalmente, prospecc¢éo sismica. Esses
dados de geometria sdo fundamentais para a detgdoirda quantidade de petroleo do
reservatorio.

O segundo conjunto de informacdes descreve a paftsa que retém o petrdleo,
chamada rocha-reservatério. A qualidade de um vat®Eio € determinada pelas
caracteristicas originais dessa rocha, tais cormomimerais que a formam, o volume e
forma dos poros (espacos que preservam fluidosaldatrocha), as conexdes entre esses
poros e 0s processos fisico-quimicos que possamodificado essas caracteristicas. Essas
informacdes sdo associadas aos dados petrofigimyesidade e permeabilidade, por
exemplo) do reservatorio e as caracteristicas dprior petréleo, sendo utilizadas para
calcular a vazdo — ou produtividade — dos pocodytoses de petroleo, bem como para
determinar as técnicas possiveis de extracao.

O estudo das rochas-reservatorio é feito com démzisistematicas de amostras de
rochas extraidas de pocos de exploracdo de petdleseja, petrografia. A petrografia
uma atividade desenvolvida em laboratério, quegnat®s resultados de diferentes tipos de

analises, que serdo descritas a seguir.



Na andlise macroscoépica, as rochas sao descrtsmalesarmada. As amostras sao
cilindricas, devido ao corte pela broca de perfima@g sdo chamadas de testemunhos.
Amostras de calha, isto é, fragamentos de rochgsatellacdovariada, também podem ser
descritas, sob escala macroscopica, utilizandobssjcamente 0S mesmos critérios
adotados para a descricdo de testemunhos. A gassas amostras, sao retiradas fatias de
poucos centimetros, de onde sdo preparadas seglgadat de 0,03mm de espessura, que
serdo, por sua vez, analisadas com o uso de mi@ioscopticos de luz polarizada,
gerando-se uma segunda descricdo, petrograficaescdla microscopica. No caso de
amostras de calha, séo selecionadas cerca de wmadd(fragmentos para a preparagao de
cada uma das sec¢Oes delgadas para a microscopia.

Na analise macroscopica, sdo descritas cerca dedexena de caracteristicas
fisicas tais como, por exemplo, a cor, estrutueduras, tamanho e orientacdo dos graos e
fosseis quando existentes. Na analise sob escatasodpica, realizada com o auxilio de
um microscépio optico, sdo descritas com maiorlldetieicoes mineraldgicas, texturais e
estruturais da rocha, com cerca de duas dezerasatgeristicas distintas. Além disso, séo
também descritos, individualmente, os constituinggge formam a rocha, incluindo
minerais, fésseis e poros.

A Figura 1.1 mostra um trecho de testemunho utitzaara analise macroscépica e

a Figura 1.2 ilustra uma sec¢éo delgada de rocleaems uma analise microscopica [1].



Figura 1.1 Parte de um testemunho de rocha extraidde um pogo de exploracéo de petréleo, utilizado
para analise macroscépica.

Figura 1.2. Imagem de uma secéo delgada de rochasta sob um microscopio 6ptico de luz polarizada.

Existem muitas maneiras de classificar as rochagms elas igneas (ou
magmaticas), sedimentares ou metamorficas.

As trés classes de rochas citadas acima ainda paggnsubdivididas em
subclasses.

A existéncia de um grande numero de classes easgies torna dificil a tarefa de
classificacdo das rochas, exigindo longo tempoealeamento, uma vez que ela depende da
identificacdo de feicbes baseadas em imagens.

Dessa forma, torna-se relevante e justificavel tades de métodos capazes de
apoiar e agilizar o trabalho de classificacdo dehas, por meio da identificacdo e

classificacdo de imagens que caracterizam essiags.oc



1.2. Objetivos

Esse trabalho tem por objetivo a criacdo de sistateddentificacdo e classificacdo
de imagens macroscopicas de rochas e de suasss#xclae forma automatica, usando
técnicas de inteligéncia computacional, tais coredes neurais e sistemas neuro-fuzzy
hierarquicos.

O trabalho visa, entdo, apoiar a atividade de gedfia com a criacdo de sistemas
capazes de classificar rochas e extrair regrasegpkgquem a classificacdo das classes e
subclasses.

Este trabalho baseou-se no modelo Neuro-Fuzzy idigcd NFHB-Class [2], [3],
[4], [5] com o intuito de realizar subclassificagfa partir de classificacbes macros.

O modelo NFHB-Class foi escolhido como referénpiais ele possui capacidade
ilimitada de criacdo e expansédo de sua estrutadaizra limitacdo quanto ao numero de
entradas (atributos da base de dados) e € cagadrde regras de conhecimento a partir de
um conjunto de dados, além de ser especifico par@fa de classificacdo de padroes.

O modelo NFHB-Class ndo é capaz de realizar cleasdes macros e
subclassificacdes a partir das classes macrosifiddadas. Para eliminar essa limitacéo,
criou-se nessa tese, 0 modelo NFHB-SubClass, gapaz de classificar as classes macros
e as suas subclasses. Esse modelo é composto deodetio NFHB-Class, no topo da
hierarquia, denominado de pai ou raiz, que exeauttassificacdo macro. Em seguida,
tendo realizado a classificacdo macro, irdo existitros sistemas NFHB-Class,
subordinados ao sistema NFHB-Class pai, capazegedizar a classificacdo das

subclasses.



Os outros dois modelos criados nesta tese forandiziacbes de redes neurais com
sistema NFHB-Class. Séo eles: sistema RN-NFHB-SagsCé sistema RN-Hieraquico-
SubClass. O primeiro € constituido de uma redeah@ortopo da hierarquia para realizar a
classificagcdo macro, sendo subordinados a ele,osvasistemas NFHB-Class para
classificacdo das subclasses. O segundo tambémado por uma rede neural no topo da
hierarquia para realizar a classificacdo macrodsesubordinadas a ele, véarias redes
neurais para a classificacdo das subclasses.

Para validacdo dos trés modelos Hierarquicos SsbCtaiados nessa tese, 0s
mesmos serdo implementados na plataforma Delphie6s@réo realizados diversos testes
com as classes e subclasses das rochas gnaisalén,liiabasio e riolito. A extracdo das
caracteristicas de textura das imagens das roctaassg, basalto, diabasio e riolito seréo
realizadas pelo Matlab. Ja implementacdo das neelesiis para os sistemas RN-NFHB-
SubClass e sistema RN-Hieraquico-SubClass serfinadas pelo software Qnet V2000
[7].

Por fim, vale resaltar que apos a classificacdacliasses e subclasses das rochas, o
modelo NFHB-SubClass consegue extrair regras dsifizacdo das classes macros e das
subclasses das rochas e o modelo RN-NFHB-SubCtassegue extrair regras somente
para as subclasses das rochas, tendo em vistadssidicador da classe macro da rocha é

uma rede neural.



1.3. Descricédo do Trabalho

As principais etapas deste trabalho séo:

Estudo de conceitos basicos de petrografpgoificamente de classificagdo de

rochas;

» Estudo das técnicas de identificacdo e dégrde texturas em imagens;

e Estudo de técnicas de sele¢do de variaveigaries em base de dados;

 Estudo dos meétodos e modelos existentes pdeseta de classificacdo de
padroes;

» Estudo dos modelos neuro-fuzzy hierarquicos;

» Desenvolvimento de sistemas “inteligentes’azas de classificar rochas e de

um ambiente de testes para os modelos criados;ferpo

* Analise dos resultados obtidos juntamente asmonclusdes.

O estudo sobre as técnicas e identificacdo e déscide texturas envolveu as
abordagens estatistica, espectral e estruturafefkoium levantamento sobre os métodos
mais utilizados para descrever texturas em imagkn&stigou-se em que ponto se
encontram as pesquisas e trabalhos na area déicdgs® de imagens de rochas.

O estudo sobre os métodos de classificacdo de gmdndvolveu as principais
técnicas utilizadas para esta tarefa, tais comdodné estatisticos, arvores de deciséo,

redes neurais, e sistemas hibridos neuro-fuzzyd&@d maior énfase aos sistemas neuro-



fuzzy hierarquicos, especificamente ao sistema NEHBS, o qual proporcionou a criacao
dos Modelos Hirarquicos SubClass.

Foram feitos testes com o modelos NFHB-Class é&zatdse um algoritmo de
extracdo de regras baseado no caminhamento rexudsis células que compdem a
estrutura do modelo [2], [3], [4], [5], [6]. Forantilizadas as definicdes de abrangéncia
fuzzy e acuréacia fuzzy para validar a qualidaderégsas geradas pelo modelo.

Foram criados os modelos NFHB-SubClass, RN-NFHBcHags e RN-
Hierarquico-SubClass, capazes de realizar a dlzmsifo das classes macros e das suas
subclasses.

O ambiente para o desenvolvimento e testes doslosoté-HB-SubClass, RN-
NFHB-SubClass e RN-Hierarquico-SubClass foi criatibizando-se como ferramenta o
Matlab, o Delphi 6.0 e Qnet V2000 [7].

1.4. Estrutura da Tese

A tese de doutorado possui mais oito capitulosfocore listados a seguir.

O capitulo 2 apresenta uma descricdo da area degmdia. Sdo abordadas as
rochas igneas, sedimentar e metamorficas e sisssficiacoes.

No capitulo 3 sdo apresentadas as técnicas pandifithgdo de texturas em
imagens, além de apresentar o estado da artesd#fickcdo de imagens de rochas.

O capitulo 4 faz um apanhado das principais tésnieaclassificacdo de padrdes.
S&o apresentados métodos estatisticos e métodemdbasem inteligéncia computacional

tais como redes neurais, sistemas fuzzy e sistema®-fuzzy. Sdo descritos de forma



detalhada os modelos neuro-fuzzy hierarquicos NFN&HB [8], NFHB-Invertido e
NFHB-Class [2], [3], [4], [5].

O capitulo 5 descreve o processo de extracdo dastetpsenvolvido por Lanas [6]
a partir da estrutura dos modelos NFHB-InvertidblleHB-Class. Sao apresentados os
conceitos de acuracia fuzzy e abrangéncia fuzzy paaliar as regras geradas.

O capitulo 6 introduz os novos modelos hierarquidesenvolvidos nessa teses:
NFHB-SubClass, RN-NFHB-SubClass e RN-Hieraquico€3as, capazes de realizar a
classificacdo das classes macros das rochas swweassificagdes, sem limitagdo quanto
ao numero de atributos de antrada, capazes desuaaestrutura de forma automatica, além
de extrair regras que explicam a classificagcao.

No capitulo 7 sdo apresentados estudos de casolv@mjo a rocha metamorfica
gnaisse, ignea vulcanica basalto, ignea hipabiisdlasio e ignea vulcanica riolito,
juntamente com suas subclasses, para avaliar tesnas NFHB-Class, redes neurais,
NFHB-SubClass, RN-NFHB-SubClass e RN-Hierdquico€3ass.

No capitulo 8 serdo apresentadas as conclusdes taisalho e sugeridas novas

propostas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Rochas

2.1. Petrologia

A petrologia, do gregpetros(rocha) Hogos(conhecimento), € o ramo da geologia
gue trata da origem, ocorréncia, estrutura e listdas rochas. Existem trés campos de

estudo principais em petrologia: ignea, sedimentaetamorfica [9], [10] e [11].

A petrologia ignea foca a composigéo e texturaodeas igneas (como o granito e o
basalto, que cristalizam a partir de rocha fundidanagma).

A petrologia sedimentar foca a composicao e texdareochas sedimentares (como
o calcéario e o arenito, compostas por particuldsrentares agregadas por uma matriz de
material mais fino, por vezes cimentadas, ou potena originado por decomposi¢cao

quimica ou bioquimica).
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A petrologia metamoérfica foca a composicdo e textde rochas metamorficas
(como o gnaisse e 0 xisto), formados por alteracowseralégicas e/ou texturais e/ou

estruturais de rochas igneas ou sedimentares davatoperaturas e/ou pressées extremas.

A petrologia faz uso da mineralogia, da petrografig@roscépica e das andlises

guimicas para descrever a composicao e texturaodaas.

2.2. Rochas igneas

Rocha ignea ou rocha magmatica € um tipo de rogbaepultou da consolidacdo
do magma devido o resfriamento [9].

O processo de solidificacdo € complexo e nele podkstinguir-se a fase
ortomagmaética, a fase pegmatitica-pneumatolitiagfase hidrotermal. Essas duas Ultimas
dependem da composicdo original dos magmas, pressémperatura. As rochas igneas
sdo compostas, predominantemente, por compostodeldspato, quartzo, olivina,
piroxénios, anfibdlios e micas. Ocupam cerca de 2Bsuperficie terrestre e 90% do
volume terrestre [11].

O magma, ao solidificar-se, dependendo das comslicpancipalmente da pressao
e temperatura - pode originar uma grande varied®deochas, que se dividem em trés

grandes grupos [10], [11]:

* Rochas igneas plutdnicas, intrusivas ou abissais;
* Rochas igneas vulcanicas, extrusivas ou efusivas;

* Rochas hipabissais.
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2.2.1. Rochas igneas Plutdnicas

As rochas igneas plutbnicas sdo formadas a partresfriamento do magma no
interior da litosfera, sem contato com a superfiglas s6 apareceram a superficie depois
de removido o material sedimentar ou metamorfice @qu recobria. Em geral, o
resfriamento é lento e ocorre a cristalizagdo deemis, ndo se formando vidro (material
sélido néo cristalino). Normalmente, as rochas@ulicas ou intrusivas apresentam uma
estrutura macica ou isotropica. A sua textura roaisente é granular ou faneritica, isto é,
0S minerais apresentam-se visiveis a vista desarmdadlassificacdo detalhada das rochas
magmaticas requer um estudo microscopico da mesma.

Em linhas gerais, podem considerar-se as seguartéias de rochas magmaticas,
entre as quais existe toda uma série de outros d@wochas intermédias:

Familia do granito: o granito € uma mistura de quartzo, feldspatacasnalém de
outros minerais, que podem se encontrar em mernm@orcdes e que recebem a
denominacdo de minerais acessorios. Estes podeturs&linas, topazio, zircdo e outros
mais. O granito é uma rocha acida (isto €, com Si®3% peso) e pouco densa (2,65) que
aparece abundantemente em grandes massas, forregitks inteiras ou as zonas centrais
de muitos acidentes montanhosos. O equivalentémglz do granito é o riolito. A Figura

2.1 mostra exemplos de granitos com diferentesiteste cores [12], [13] e [14].

Figura 2.1 Exemplos de granitos com diferentes textas e cores [12], [13] e [14].
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Familia do sienita tem como minerais essenciais os feldspatos atsli
especialmente o ortoclasio, aos quais se assobiarrdblenda, a augita e a biotita. O
equivalente vulcanico do sienito € o traquito. Aufa 2.2 ilustra exemplos da familia do

sienito [15] e [16].

Figura 2.2 Exemplos da familia do sienito [15] e H.

Familia do diorito: tem como minerais essenciais o0s plagioclasiagddhso e
andesina). A estes associam-se, em geral, a hodabla augita e a biotita. O diorito € uma
rocha intermediaria (55 < SjG< 65, em % peso) O equivalente vulcanico do dicgito

andesito. A Figura 2.3 ilustra exemplos da fandtadorito [17] e [18].

Figura 2.3 Exemplos da familia do diorito [17] e [8&].

Familia do gabra sao rochas escuras, verdes ou pretas, densas¢Bdb rochas

basicas (45% < Sixx 54%). Os seus minerais essenciais sédo os plagios| labradorite e
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anortite, acompanhados, geralmente, por augit&ieal O equivalente vulcanico do gabro

€ 0 basalto. A Figura 2.4 ilustra exemplos da fanaib gabro [19], [20] e [21].

Figura 2.4 Exemplos da familia do gabro [19], [20§ [21].

Familia do peridotito: sdo rochas constituidas por piroxénios e, sotboetpor
olivina. S&o rochas ultrabasicas (5K45%) muito densas (3,3) e escuras. O magma que
as originou formou-se em grande profundidade, rmuitzes na parte superior do manto.
Os peridotitos sdo rochas muito alteraveis portefelos agentes metedricos, ou
hidrotermais transformando-se em serpentinos, q&ée stilizados como pedras
ornamentais, muito apreciada pela sua cor verdaras© equivalente vulcanico da
periodito € uma rocha relativa rara chamada kotoa#i ilustra exemplos da familia do

peridotito [22], [23] e [24].

Figura 2.5 Exemplos da familia do peridotito [22][23] e [24].
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2.2.2. Rochas igneas Vulcanicas

Séo formadas a partir do resfriamento do matenglel@o pelas erupcdes
vulcanicas atuais ou antigas. A consolidacdo domnmaagntdo, acontece na superficie da
crosta, em condicbes subaéreas ou subaquosasfri@mesto é rapido, o que faz a que
estas rochas, por vezes, apresentem vidro o gesectitdere uma textura vitrea. Logo a
textura das rochas vulcanicas € afanitica, ou s&@a,é possivel observar seu material
constituinte a olho nu. H4 uma grande diversidadeodhas vulcanicas que se agrupam em
alguns tipos gerais, quais sejam: ridlitos, trazgjitandesitos e basaltos, entre os quais
existe uma seérie de outras rochas, do mesmo modooqgarre no caso das rochas
plutbnicas.

Familia do riolito: riolito € uma rocha ignea vulcanica; o corresgoe extrusivo
do granito. E pouco densa e possui uma granulagdoX sua composi¢do mineral inclui,
geralmente quartzo, feldspatos alcalinos e plagsoclOs minerais acessorios mais comuns
sdo a biotita e o piroxénio. Sua cor é cinza avirade, rosada, podendo ser até preta. A
sua textura varia de afanitica a porfiritica, possno, em alguns casos, um certo arranjo
orientado como consequUéncia do movimento da ladaseéDa este aspecto o nome de
estrutura fluidal. Os fenocristais sdo, normalmeqtertzo e feldspatos. Em relagdo aos
basaltos, também rochas extrusivas, possuem um&iocia muito menor, ndo chegando a

formar grandes corpos. A Figura 2.6 ilustra exempla familia do riolito [25] e [26].
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Figura 2.6 Exemplos da familia do riolito [25] e [B].

Familia do traquito: traquito é uma rocha com granulometria fina, tituriga,
principalmente, de feldspato alcalino, com pequgrentidade de minerais maficos (isto é,
ricos em Fe e Mg), tais como anfibdlio e biotita. texturas e estruturas dos traquitos sao
semelhantes aquelas descritas para os riolitosgéyd=2.7 ilustra exemplos da familia do

traquito [27] e [28].

Figura 2.7 Exemplos da familia do traquito [27] e48].

Familia do andesito andesitos sdo compostos, essencialmente popéitds dos
quais mais de 66% devem ser plagioclasos (10% % &%6), e por minerais maficos tais
como biotita, piroxénios e hornblenda. Nos andsdeacocraticos (isto €, com até 30% de
volume de minerais maficos), podem aparecer quadeisl maiores de quartzo. O andesito
€ 0 equivalente vulcanico do diorito, sendo charddoito se a quantidade de quartzo

ultrapassar 10% do volume total. Quando a quartidkdfeldspato alcalino € superior a
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30% do total de feldspatos, o andesito é chamatt.l2Os andesitos podem ser
classificados quanto ao indice de melanocraticste @, com mais de 60% volume de
minerais maficos) e leucocraticos. Outra classificabaseia-se na presenca de fenocristais
reconheciveis entre 0s minerais acessorios, taigca olivina (andesito olivinico), a
zedlita (andesito zeolitico) ou a sanidina (andesd#nidinico). A ilustra exemplos da

familia do andesito [29], [30] e [31].

Figura 2.8 Exemplos da familia do andesito [29], [§ e [31].

Familia do basalto: O basalto é uma rocha ignea vulcanica, de grafmléiga
afanitica, isto é, os cristais ndo sao vistos t@ desarmada, podendo, ainda, conter grandes
guantidades ou ser constituido integralmente deovidksta rocha € constituida,
principalmente, de plagioclasio e piroxénio e, égu@s casos, de olivina. Como minerais
acessorios encontram-se, principalmente, éxidodede, titanio e apactita. O basalto

geralmente possui cor escura acentuada, sendo exgtorada para a construcao civil. A

Figura 2.9 ilustra exemplos da familia do basa&®],[[33] e [34].

Figura 2.9 Exemplos da familia do basalto [32], [3% [34].
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2.2.3. Rochas igneas Hipabissais

S&o as rochas que alguns autores consideram, tdenoedo, trancisionais entre as
rochas vulcanicas e as rochas plutbnicas. Seniradisgperficie, aproximam-se muito dela
e podem preencher as fissuras da crosta terresiee £ Km e 5 Km de profundidade.
Umas formam-se por resfriamento do magma numaréisemn geral envolvendo também a
acao de solucdes hidrotermais. Todas as rochasafilas se encontram em relacédo direta
com o magma, isto é, com rochas intrusivas. Saongs de rochas hipabissais, os
lamprofiros e o diabasio.

Familia do lamprofiro: lampréfiro € uma rocha ignea metamorfica ultrasicas
pouco comum, que ocorre em pequenos volumes smina fde diques, lopdlitos, lacélitos
ou pequenas intrusdes. Os lamprofiros sdo as roebasras constituidas de olivina,

piroxénios, anfibdlios e micas, com textura tipieae porfiritica. A Figura 2.10 ilustra um

exemplos da familia do lampréfiro [35].

Figura 2.10 Exemplo da familia do lampréfiro. Os patos escuros (piroxénios, olivinas e anfib6lios)
caracterizam a tipica textura porfiritica dos lamprofiros [35].
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Familia do diabasio: diabasio ou dolerito (do gregdidbasis travessia e
diabainein cruzar) € uma rocha magmatica hipabissal, dergxifitica (isto é, com gréos
menores , chamados inclusdes, totalmente inclusmsgndo maior, chamado hospedeiro),
constituida, essencialmente, por plagioclasiogxpimio, magnetita e ilmenita. De cor
preta, melanocratica, textura granular fina, masspiomuitas vezes textura granular mais
grossa, sendo por isso facil confundir-se com aadb uma das rochas mais comuns. O
diabéasio se forma quando um magma de composi¢adtibast injetado em fraturas de
outras rochas, chamadas rochas encaixantes. Eatasa$ podem ser originadas pelo
fraturamento hidraulico causado pelas intensassfess do magma de uma camara
magmatica. A rocha assim formada forma, comumenteed e soleiras, que podem variar
de alguns centimetros de espessura até varios an@iques e soleiras sao intrusdes
hipabissais tabulares, sendo discordantes e cantesd com a estrutura das rochas

encaixantes. A Figura 2.11 ilustra exemplos dalfardo diabasio [36].

Figura 2.11 Exemplos da familia do diabasio [36].
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2.3. Classificacio das Rochas igneas

Antes do século XIX, as rochas e 0s minerais eratinduidos pelo modo de
ocorréncia geolodgica, idades relativas e coresgpnethntes, havendo mais de milhares de
nomes. Para resolver este problema, foram reakzadoos esforgos para padronizar os
nomes das rochas igneas [37] e [38]. Até recentnartlassificacdo de rochas igneas néao
estava bem organizada [39]. Entretanto, propostaslaksificacdo foram gradativamente

organizadas, diminuindo acentuadamente a quantatzalaomes das rochas.

2.4. Critérios de Classificagdo das Rochas Igneas

Cada método de classificagdo tem sua vantagemvardagem e, portanto, € dificil
apresentar um método adequado para classificarsgqueai rochas igneas. Entre as
tentativas de classificacdo organizada de rochasagy propostas até o presente, a
recomendacdo da Subcomissdo da Sistemética de Rigteas da IUGSSUbcomission
on the Systematics of Ingeous Rocks, Comissionetmol&gy, International Union of
Geologicas Sciencg® mais aceita pelos petrélogos [40], [41], [4R]classificacdo de
rochas igneas € baseada na composicdo minerathgicditativa e, subordinadamente, na
textura ou estrutura predominante, composicdo gaingénese e modo de ocorréncia,
dentre outros critérios complementares.

A granulometria € um critério textural importanteargp a classificacdo
compelmentar, sendo representada pelas categoossag> 3 mm), média (1-3mm) e fina
(<1 mm). No entanto, ha outros critérios texturgiglmente importantes, como exposto a

sequir.
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2.4.1. Critérios Texturais

Os critérios texturais importantes para classificage rochas igneas sao:gtau
de cristalinidade; 2) granulometria; 3) interrelacdo granulométrica. Estes aspectos de
textura sdo intimamente relacionadas ao processaesiiamento magmatico, e a

granulometria é a mais importante [43].

2.4.1.1. Cristalinidade

A cristalinidade corresponde ao grau de cristafisaglo magma, ou seja, a
proporcdo de minerais e vidro que estdo preserdssrachas igneas. Para ocorrer a
cristalizacdo dos minerais a partir do magma, paese de um determinado tempo.
Portanto, quando o resfriamento é relativament® Jérd tempo suficiente para formar uma
rocha ignea constituida totalmente de cristais. dbro lado, quando o resfriamento é
extremamente rapido, ndo ha tempo suficiente, tesgld uma rocha composta de vidro
(Figura 2.12, Tabela 2.1). De acordo com a crigtddide as rochas sao classificadas em: 1)
holocristalina; 2) hipocristalina; 3) vitrea.

Holocristalina: A rocha € composta inteiramente de cristais. Aorieadas rochas
igheas se encaixa nessa categoria. Todas as rptitdsicas sdo holocristalinas. As
expressoes rocha cristalina e embasamento cristantontradas na literatura tradicional,
correspondem respectivamente a rocha holocristadéinao embasamento continental
constituido por rochas holocristalinas, tais com@ango e gnaisse, sobretudo de

granulometria grossa e de idade precambriana. tBntoe tais expressdes tendem a ser
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menos utilizadas nas publicagdes recentes. As sobbbcristalinas sao formadas pelo
resfriamento relativamente lento do magma.

Hipocristalina: E chamada também dhgalocristalina: A rocha é constituida por
uma mistura de cristais e vidro. As rochas hiptaiisas sdo formadas pelo resfriamento
rapido do magma. Determinadas rochas constituttgdavas sdo hipocristalinas.

Vitrea: E chamada também #elohialina. A rocha é composta quase inteiramente
de vidro, o que significa resfriamento magmatictremamente rapido. Algumas rochas

vulcanicas constituintes de lavas, tais como adidosh, sdo vitreas.

Tabela 2.1 Relacdo entre as expressoes utilizadaa pepresentar a granulometria de rochas igneas.

Expresséc Holocristalina Resfriamentc | Classificacéc Exempla
grossa sim muito lento plutbnica gabro, granito, felrea
sienito
média sim meio lento hipabissal ganito porfiro, gtiaito,
diabasio ou dolerito
fina sim rapido vulcanica basalto, riolito, fonolit
microcristalina sim rapido vulcanica basalto, tmlifonolito
criptocristalina sim muito rapido  vulcénica basailtolito, fonolito
hialocristalina nao super rapido  vulcanica basaibdito, fonolito
vitrea nao ultra rapido|  vulcanica obsidiana, plfonolito
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A - holocristalina B - hipocristalina C - vitrea

massa fundamental

{ it 0.1 mm fenocristal 1 it esferulito

E - basalto F - tufo soldado

]i ﬁ — P, e

2cm 5cm

Figura 2.12 llustragdes esquematicas (A, B, C) etémyrafias (D, E, F) relativas a cristalinidade de
rochas igneas: (A) granito, holocristalino; (B) baalto porfiritico com massa fundamental intersertal,
hipocristalino; (C) riolito com esferulitos, vitreo; (D) Granito porfiritico, holocristalino; (E) basalto,

hipocristalino; (F) Tufo soldado riolitico, vitreo [44 ]. Bi = biotita; Pl = plagioclasio, Kf = K-feldspato, Q
= quartzo, V = vidro, Cpx = clinopiroxénio, Hb = hanblenda.

2.4.1.2. Granulometria

A granulometria representa a medida quantitativa talmanho dos minerais
constituintes de rochas igneas, sobretudo as lsitlaras. Para um cristal formado a partir
do magma tornar-se visivel, necessita-se de unrndie@do tempo. Portanto, quando o
resfriamento € lento, ha tempo suficiente para &mroma rocha ignea constituida por
minerais de granulometria grossa. Por outro ladando o resfriamento é rapido, ndo ha
tempo para formar cristais grossos, resultando nartida com granulometria média a fina

(Figura 2.13).
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Figura 2.13 llustracdes esquematicas de granulomédrgrossa, média e fina de rochas igneas, de acordo
com 0s meios e instrumentos de observacdo. Notaege as escalas das observacdes microscépicas ndo
sao iguais [44].

A definicdo quantitativa das categorias de granetoin grossa, média e fina &
variavel de acordo com cada autor. Portanto, nerigés das rochas, € aconselhavel referir
a medida quantitativa, tal como milimétrica. A defdo aqui apresentada € apenas um

exemplo prético:

Grossa Granulometria de 1 mm a 10 mm. Muitas rochas a®raza plutdnica
possuem granulometria em torno de 6 mm, se enaiixa@sta categoria. As rochas igneas
com granulometria maior do que 10 mm sao rarasxgessao rocha “grosseira” e de
“granulacao grosseira”, que se encontra em ceulécpcdes nacionais como sinbnimo de

rocha de granulometria grossa, ndo deve ser ailiZae fato, o termo “grosseiro” significa
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rude, inconveniente ou de méa qualidade. Normalmerstegochas compostas de minerais
com tamanho suficiente para serem identificados famidade a olho nu s&o descritas
como de granulometria grossa. Granito, sienitoritdiee gabro sdo exemplos de rochas

uualmente de granulometria grossa.

Média: Granulometria de 0,2 mm a 1 mm. Esta categorianugométrica
guantitativamente n&do é bem definida, sendo vdrderacordo com cada autor. Na pratica,
muitas rochas descritas como de granulometria mg#@ita compostas de minerais de
tamanho visivel a olho nu ou a lupa. Porém gerdienesdio um pouco dificeis de serem

identificados. O diabasio é um exemplo de rochas ganulometria média.

Fina: Granulometria menor do que 0,2 mm. Normalmergepahas compostas de
minerais com tamanho dos graos imperceptiveis@mlhou a lupa sdo descritas como de
granulometria fina. Tais rochas sdo estudadas enindd delgadas ao microscopio
petrografico. Riolito, fonolito, traquito, andesito basalto sdo exemplos de rochas com

granulometria fina.

Encontram-se 0s seguintes termos utilizados naatiten para representar as

texturas macroscopicas de rochas igneas:

Faneritica: A rocha é constituida por minerais de tamanhdingjgivel a vista
desarmada. Todas as rochas de granulometria gmssaa parte das rochas de

granulometria média se encaixam nesta categoria.
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Afanitica: A rocha € composta de minerais de granulomethia, fsendo

indistinguiveis a vista desarmada.

Nas observacdes das rochas naturais, a maiorieodaas igneas se classifica em
uma das duas categorias acima citadas.
Nas observacbes microscopicas de rochas com graetrla fina, sdo utilizados

comumente, os seguintes termos (Figura 2.14).

Microcristalina: A rocha é constituida por minerais de tamanhtingjsivel, ou

seja, identificaveis, somente sob o microscopiaopt

Criptocristalina: A rocha é composta de minerais tdo finos que p@tem ser
identificados nem mesmo sob 0 microscopio petragrafequerendo técnicas de difragédo

de raios x ou microscopia eletrénica.

A - microcristalina B - criptocristalina laminula

secdo delgada de rocha resina \a\‘ —
- ————
m I = = | lamina | .

\r,\\
i #}3

[

0

lamina delgada

Figura 2.14 Relacéo entre a espessura e a granulam das rochas igneas finas: (A) microcristalina e

(B) criptocristalina, com visdo esquematica das regctivas imagens microscopicas. A escala é comum
para ambas as rochas [44].
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2.4.1.3. Interrelacdo Granulométrica

Existem rochas igneas constituidas por mineraiardanho aproximadamente igual
cujas texturas sdo denominadas de equigranulamoé&isas compostas de minerais de
granulometria gradativamente variavel sdo denonamatansgranulares sendo, porém,
raras em rochas igneas. Finalmente, as rochas coerais de granulometria muito
variavel tém textura inequigranular. Nestes casosjumente 0S minerais grossos sao
chamados de poérfiros e sdo circundados por umaizn{atn massa fundamental) com

minerais mais finos, resultando numa textura denada porfiritica Figura 2.15).

A - equigranular B - porfiritica

granito basalto

olho nu

Figura 2.15 llustracdo esquemética de visdo macraggica e microscopica de (A) textura equigranular
grossa de granito e (B) textura porfiritica fina debasalto, junto com as fotografias de (C) textura
equigranular grossa de nefelina sienito e (D) texta porfiritica fina de dacito adakitico [44]. Bi =
biotita; Pl = plagioclasio, Kf = K-feldspato, Q = qiartzo, V = vidro, Cpx = clinopiroxénio, Hb =
hornblenda.
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2.5. Rochas Sedimentares

As rochas sedimentares sédo oriundas do acumuloatiriais de outras rochas que
Ihes precederam ou da precipitacdo quimica ou biuga. Elas se formam, entdo, devido
a destruicdo natural de todas as rochas na camadasuperficial da litosfera. O processo
responsavel por esta destruicdo chama-se intempeds meteorizacdo. O material assim
originado pode ser transportado e depositado, se@gtse a sua transformacédo em rocha
pela consolidagao dos sedimentos [45], um procdssmado diagénese.

A formagao de uma rocha sedimentar decorre de woassdo de eventos, que
constituem o chamado ciclo sedimentar. As etapsisdsdo ciclo sedimentar séo:

» Decomposicéo das rochas preexistentes (intempeyis

* Remocéo e transporte dos produtos do intemperismo

» Deposicao dos sedimentos

» Consolidacao (endurecimento) dos sedimentosé&desg)

Ao final do ciclo sedimentar, tem-se a formacdo dashas sedimentares. Em
funcdo da caracteristica do ciclo, ha basicameaoi® grandes grupos de sedimentos: os
detriticos (fragmentos) e os quimicos (solutos)e euiginam trés grupos de rochas

sedimentares: clasticas (ou siliciclasticas), qc@sie organicas.

2.5.1. Rochas Clasticas

As rochas clasticas provém de fragmentos (ou sedasede rochas pré-existentes,

também chamados de sedimentos detriticos, origm@lé processos predominantemente
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fisicos. Os sedimentos, assim considerados, poderarwem tamanho, desde particulas
extremamente pequenas, até grandes blocos de rdebsss materiais estdo sujeitos a
serem transportados do local de intemperizacdo gténto de acumulacao através de
aguas, ventos e geleiras.

As rochas clasticas podem ser divididas em:

* Rochas Nao Consolidadas ou Residuais
* Rochas Consolidadas ou Epiclasticas

* Rochas Piroclasticas

2.5.1.1. Rochas Residuais

Sao depdsitos de material parcial/consolidado sdltoando possuem textura
grossa, nao apresentam nenhuma coesdo mas, qudstéamastura de material mais fino,
apresentam alguma coeséo.

Ex.: Areia Quartzifera, Cascalho Diamantifero, Fxryfariegada, etc.

2.5.1.2. Rochas Epiclasticas

Sao depésitos de material detritico consolidadocohsolidagdo pode ser por
simples compressédo, em se tratando de particulés finas, ou por cimentacdo dos

elementos texturais, quando sdo particulas maissgso A formacdo deste cimento é
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natural e existem varios tipos, tais como: cimeatgiloso, cimento calcério, cimento
micaceo, cimento ferruginoso, cimento silicoso léasao.

Conforme o tamanho das particulas (elementos tEgjugue as compde, estas rochas

podem ser divididas em:

* Psefitos— sdo também chamados de conglomerados. Séo fasrpadparticulas
maiores que 2 mm de didmetro. As particulas sé@dasnpor cimentacdo. Exemplos:
Brechas e Conglomerados.

*Psamitos— sdo formados por particulas de 2 mm a 0,05 mrdi&eetro. Essa
faixa de tamanho engloba todas as particulas coempes da fracdo areia. Sdo também
unidas por cimento. Exemplo: Arenito.

* Pelitos — formados por particulas menores que 0,05 mm deneatro e se
consolidam apenas par compressao. Exemplos: silfparticulas de silte), argilitos

(particulas de argila), folhelhos (particulas dglare silte).

2.5.1.3. Rochas Piroclasticas

Encontradas, comumente, em regides vulcanicas:o8Bias formadas pela consolidacdo de
materiais piroclasticos, isto é, fragmentos langa@los ares em virtudes de manifestacoes
vulcanicas explosivas. Estas rochas podem seragiach:

 Tufo vulcéanico: rochas formadas pela consolidacao de lapili (fragoseentre 2
mm e 64 mm) ou cinzas (fragmentos menores que 2 frambém chamado tufitos.

¢ Brecha vulcanicaformadas de blocos (fragmentos maiores que 64 demfro de uma

matriz de tufitica.
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2.5.2. Rochas Quimicas

As rochas quimicas se originam da precipitacdautisté8ncias contidas em solucéo
nas aguas dos mares ou lagoas salgadas, ou papitaggm de substéncias sollveis
transportadas pelas aguas, apos saturagao.

Existem dois tipos de formacao destas rochas:

* Rochas formadas pela evaporagdo da agua e conseqiecipitacdo dos sais
contidos em solug&o. Sdo chamadas de evaporitos.

Exemplos: Sal Gema, Anidrita, Gigstalguns tipos de Calcarios.

* Rochas formadas pela atividade bioquimica de @gers vivos existentes nestas
aguas, que transformam os sais soluveis em saUvess, propiciando, entdo, sua
precipitacao.

Exemplos: Alguns tipos de Calcarios50% vol. de calcita; CaGpe

Dolomitos (> 50% de dolomita; (Ca,Mg)GPO

2.5.3. Rochas Organicas

Sao rochas sedimentares derivadas de residuosang@e qualquer natureza. As
rochas organicas sdo também chamad&dalios e sdo divididas em:
» Caustobidlitos:sédo rochas organicas combustiveis.
Exemplos: Turfa, Lignita, Hulhanthacito e Petréleo.
» Acaustobidlitos:rochas organicas ndo combustiveis.

Exemplo: calcéarios de recifes de corais.
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2.6. Rochas Metamorficas

As rochas metamorficas (gregmeta=mudanca;morfos=forma) correspondem a
transformacéeso estado solidale rochas pré-existentes, chamadosPBOTOLITOS
(grego: proto=primeiro/anterior; lithos=rocha). Os protdlitos podem ser igneos,
sedimentares ou, mesmo, metamorficos. Em casosranase nem sempre faceis de serem
determinados, podem, ainda, corresponder a prodigoslteracdo intempérica (solos,
paleossolos, lateritas, dentre outros) ou hidra#metassomaticag(eisen skarnitos e
pegmatitos caulinizados, por exemplo).

As variaveis ou fatores fundamentais do metamodidas rochas sao :

temperatura

« pressao de carga ou litostatica (resultanteiaéigual a zero)
+ pressao dirigida (resultante vetorial difereagezero)

+ pressao de fluidos

+ composicdo da rocha

+ composicao da fase fluida

A velocidade com que se realiza esta transformégi@ética) depende ainda de
outros fatores intrinsecos e extrinsecos, tais como

» textura e cristalinidade da rocha

» gradiente de modificacdo das condigbes

» tempo geoldgico em que persistem as novas coeslic
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2.6.1. Classificacdo das Rochas Metamorficas

As rochas metamoérficas sao designadas, em geraipnpermo baseque podem, e
em certos casos devem, ser antecedidos ou sucedidmstros termos complementares

Na bibliografia ndo ha consenso sobre regras padesignacdo das rochas
metamorficas havendo, inclusive, controvérsias speio de certos termos. Isto é
compreensivel pois a designacdo/determinacdo dhaganetamoérficas envolve conceitos
poligenéticos, ndo sé os da rocha original, corm@pa, texturas e estruturas variavelmente
preservados, como o0s da evolucdo propiciada peldssveventos metamorficos. Essa
complexidade evolutiva pode levar mesmo a formalgoochas semelhantes a partir de
protélitos completamente distintos — Assim, gnaigsedem ser originados de um pelito ou
de um granito, enquanto que, por outro lado, rooh#o diferentes podem ser formadas a
partir do mesmo protdlito, dependendo dos fatoeesngétamorfismo, como ocorre, por
exemplo, com o xisto azul, xisto verde, anfiboéteclogito, todos derivados de basalto.

As rochas metamorficas sdo classificadas e desagndé acordo com varios
critérios, notadamente os que envolvenmoeha de origem, acomposigao(quimica ou
mineral) da rocha, dipo e grau de metamorfismoe aspectos texturais/estruturais
metamorficos

E importante ressaltar que as rochas metamorficaseom sempre com variacées
laterais e verticais que podem ser bastante brusegs devido as variacdes originais da

composicao do protolito seja devido a variabilidddeensoes e fluidos, por exemplo.
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2.6.1.1. Classificagao com Critério Composicional Importante

Termos Base

A seguir sdo relacionadas designacdes de varidmsometamorficas em que o
critério composicional € importante, mas ndo nereswente o Unico:

ANFIBOLITO - derivado de rochas basicas ou de rochas sedirasntamo
calcarios impuros; tem a hornblenda e o plagioclésmo paragénese (isto é, associacao
mineral sob equilibrio termodindmico) caracteréstde grau metamoérfico médio a alto.
Pode se apresentar macico, bandado ou, mais corteyjrnem lineacgao (isto €, um arranjo
preferencialmente linear de seus constituintes maisle A Figura 2.16 ilustra tipos de

anfibolitos [46] e [47].

Figura 2.16 Tipos de Anfibolitos [46] e [47].

ARDOSIA - rocha metamorfica de baixo grau (isto é, formadsemperaturas
relativamente baixas); granulacdo muito fina, polbgtho, cristalinidade baixa, clivagem
ardosiana (ou seja, uma arranjo preferencialmdatepde seus constituintes minerais). O
protélito geralmente é pelitico e a paragéneseatiiclui quartzo, sericita/fengita, clorita e
pirofilita. Com aumento de metamorfismo regionahforma-se em filito e xisto. A Figura

2.17 ilustra tipos de ardédsia [48] e [49].

34



Figura 2.17 Tipos de Ardésias [48] e [49].

ECLOGITO - rocha basica, cujo protétipo (basalto ou gabro)sigbmetido a
metamorfismo sob alta razao P/T, tipica de dupdicagrustal, com pressdes maiores do
qgue 10 kbar (>30 km de crosta sobrejacente) e teyas variaveis que podem chegar
aos 1.000 C. O eglogito € uma rocha geralmente granoblastic@ds componentes S&0
fases minerais estaveis as altas pressdes e teuompsrguais sejam: piroxénio sddico
(onfacita), e granada magnesisna (piropo). A Figui8 ilustra tipos de Eclogitos [50] e

[51].

Figura 2.18 Tipos de Eclogitos [50] e [51].

ESTEATITO ouPEDRA-SABAO - rocha composta, essencialmente, por talco ao
qual podem se agregar magnesita e quartzo. E darppancipalmente de rochas igneas

ultramaficas. A Figura 2.19 ilustra tipos de esteaf52] e [53].
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Figura 2.19 Tipos de Esteatitos [52] e [53].

FILITO - rocha intermediaria entre arddsia e xisto na edmupetamoérfica de
pelitos. Diferentemente da arddsia, o plano deosidade € bem definido e brilhante,

determinado pela disposi¢do de mica. A Figura Buafra tipos de filitos [54] e [55].

Figura 2.20 Tipos de Filitos [54] e [55].

GNAISSE - rocha cujos componentes mineralégicos essenciaisqeartzo e
feldspato, com estrutura planar macica com estiméondos gréaos (lineacdo) ou em bandas

guartzo-feldspéticas alternadas com bandas ricasiagrais maficos.
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Figura 2.21 Tipo de Ganisse.

GONDITO - rocha metamorfica cujos componentes principais aagranada
manganesifera (espessartita) e o quartzo. Detivaamentalmente, de camadascHert
(rochas sedimentares quimicas silicosas) assoc@muovulcanismo. A Figura 2.22 ilustra

tipos de gondito [56].

Figura 2.22 Tipos de Gonditos [56].

ITABIRITO - descrita em Itabira, MG, o itabirito € uma rochadsda, alternando
niveis milimétricos a centimétricos de hematita (oagnetita) com niveis silicaticos,

geralmente de quartzo. A Figura 2.23 ilustra uro tip itabirito [57].

37



Figura 2.23 Tipo de Itabarito [57].

MARMORE - tem o calcario como protélito sendo constituido (>50%) um
carbonato, geralmente, calcitico ou dolomitico. tl@c@om estruturas macica, bandada,

brechdide (isto é, de aspecto fragmentado).

Figura 2.24 Tipos de Marmores.

QUARTZITO — rocha metamorfica cujo componente principal é atgoa>75%
volume). Pode derivar de arenitos quartzosostombilicososchert ou veios de quartzo.

A Figura 2.25 ilustra tipos de quartzitos [58].
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Figura 2.25 Tipos de Quartzitos [58].

ROCHA CALCISILICATICA - rocha maci¢a ou bandada, composta por misturas
de silicatos e cabornatos compidoto, diopsidio, granada grossularia e escapdit por
exemplo. Derivada de calcarios impuros (isto é, formados garbonatos e margas

argilominerais).

SERPENTINITO - rocha composta por serpentina predominante. Podeasca
ou xistosa, caso em que pode ser chamada de sespedsto. A semelhanca do
serpentinito, ocorrem varias rochas metamorficasigaa com tendéncia monomineralica
em que o mineral predominante, metamoérfico, da mena rocha, como: clorito,
actinolitito, tremolitito epidosito, dentre outralo entanto, deve ser lembrado que ha
rochas monominerdlicas igneas, tais como hornltEndpiroxenitos e dunitos, por
exemplo, e sedimentares, como arenitos ortoquangjtargilitos e calcérios, dentre outras.

A Figura 2.26 ilustra um tipo de serpentinito [59].
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Figura 2.26 Tipo de Serpentinito [59].

TACTITO ou SKARNITO - calcario ou marga submetida a metamorfismo e/ou
metassomatismo de contato. O metamorfismo de ©ordaim processo isoquimico
caracaterizado por baixa razdo P/T, enquanto osswtatismo € 0 seu correspondente

aloquimico.

XISTO - termo geral para qualquer rocha que apresentasidade (isto €, uma
estrutura planar bem definida mas ndo bandada)oGmaentece com muitas outras rochas
metamorficas, a este termo devem ser agregadosodeantecedentes e/ou termos
sucedentes que caracterizem, composicionalmentgha. Por exemplo: granada biotita
xisto grafitoso. O xisto micaceo deriva, frequergate, de pelitos (pode derivar de
plutonitos e vulcanitos acidos e aluminosos tamb@mlesentando um grau mais elevado
de metamorfismo do que a ardosia e o filito. O oxiét muito brilhante devido ao
crescimento de micas metamorficas (muscovita etédjgirincipalmente), xistosidade bem
desenvolvida, muitas vezes crenulada (isto €, dabrsob escala milimétrica) por
deformacdes superimpostas. Pode haver segregagficadeo (ou carbonatos, nos xistos
calciticos) em bandas ou charneiras (no “nariz’jideras formando lentes centimétricas a

decimétricas no meio da massa micacea. A Figuraii&ra tipos de xistos [60] e [61].
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Figura 2.27 Tipos de Xistos [60] e [61].

XISTO VERDE - termo especial para designar xisto derivado dearocéifica, em
condi¢des de baixo grau metamorfico, formando naisererdes como actinolita, epidoto e
clorita, por exemplo, juntamente com albita e qaaart

XISTO AZUL - termo especial para designar xisto derivado dearocéfica, em
condicOes de baixa temperatura e alta pressacstearado por minerais azuis como o

anfibdlio sédico glaucofana além de lawsonita efaidoclorita, por exemplo.

Uso de nomes de minerais metamorficos antes do ¢ebase

A classificacdo de uma rocha metamoérfica exige,tasuvezes, a utilizacdo de
nomes de minerais Assim, por exemplo, uma rocha pode ter somental&%illimanita,
mas a importancia do mineral como indicador de ig@ed metamorficas exige o uso de
seu nome antes do termo base (por exenglonanita gnaisse).

Véarios nomes de minerais podem anteceder, assinon® da rocha para a sua
classificacdo, seguindo-se como regra que 0s ndo®sinerais mais proximos do home
da rocha correspondem aqueles que ocorrem em mbiordancia. Por exemplo: uma

rocha classificada como cordierita granada biatitescovita xisto contém mais muscovita
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gue biotita, mais biotita que granada e mais grammdque cordierita. Nomes de minerais
em rochas que ja os tem como caracteristicos dessnposi¢cao ndo sao usados, como por

exemplo hornblenda e plagioclasio em anfibolitaartgo, até 40 %, em xistos micaceos.

Uso de nomes de minerais metamarficos apds o telase

N&o ha regra rigida no uso destes termos que suced®me principal da rocha.
Entretanto, 0 seu uso retrata, muitas vezes, tenee®res mas que devem ser realcados
tanto para a caracterizacdo mineralogico-petragrafjuanto quimica e que podem ter
implicacdes genéticas. Sdo exemplos: Metachert amasjfero, Gnaisse granodioritico,

Xisto mafico, Xisto feldspatico, Micaxisto granatid, Xisto calcitico, Xisto grafitoso.

2.6.1.2. Classificagado com Critério “Tipo de Metamorfismo” Importante

Rochas submetidas a metamorfismo dindmico (istoré&je o principal
parametro do metamorfismo é a presséao dirigida)

CATACLASITO - rocha de metamorfismo dindmico ou cataclastico em ap
componentes minerais se fragmentaram durante onmogtamo, favorecendo a geracao de
textura com grdos minerais cominuidos e rotaciosiladom crescimento metamorfico

muito limitado ou inexistente.

FILONITO - filonito € um milonito com foliacdo minolitica cqpisua.
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MILONITO - (to mill= moer) - rocha com gréos recristalizados momiraiigomn
oposicédo a triturados), com componentes minerdimetidos a “stress” em campo ductil
ou plastico. A deformacéo tipica € o estiramentiu eélchatamento dos gréos, algumas
vezes definindo umdoliagdo milonitica A formacdo de cataclasito ou milonito €&
comandada pelas propriedades reolégicas da roghavaria, também, com a menor ou
maior pressao de @ e/ou CQ, sendo a rocha devolatizada geralmente mais adiebr

A Figura 2.28 ilustra um exemplo de milonito [62].

Figura 2.28 Milonito [62].

BLASTOMILONITO - rocha polimetamoérfica que, ja tendo sido um milmnioi,

posteriormente, recristalizada, em episédios meti@éznd subsequentes.

Os prefixosPROTO E ULTRA para os termo€ATACLASITO e MILONITO

referem-se, respectivamente, a percentagem mefes0%) e maior (>90%) de matriz

cominuida por trituracédo (ou cataclase) ou redizstgdo da rocha, respectivamente.
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Rochas submetidas a metamorfismo de contato predaimte

HORNFELS ou CORNUBIANITO - rocha sem orientacdo preferencial, de
constituintes minerais, com textura fina, muitagegepoiquiloblastica e que ocorre nos
contatos metamorfizados por conducéo ou conveégéuda a partir de intrusdes ricas em

elementos volateis (isto €, com um grao hospedugmr contendo inclusdes de graos

menores). A Figura 2.29 ilustra exemplos de hosr3].

Figura 2.29 Hornfels [63].

Rochas submetidas a metamorfismo de impacto predaimie

IMPACTITO - rocha formada pelo metamorfismo de impacto de mesecom a
crosta continental, texturas e estruturas tipicasne mineralogia caracteristica de muito

alta pressédo,como coesita, stishovita, mullitad¥oviA Figura 2.30 ilustra exemplos de

impactitos.
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Figura 2.30 Impactito.

Rochas submetidas a metamorfismo regional predomiea

Em termos de extensdo, como o préprio nome dizoesas de metamorfismo
regional sdo as mais importantes nas areas cot#tiserMuitas das rochas citadas
anteriormente sao de metamorfismo regional. Umia $igrica de evolucdo de graus mais
baixos para mais altos neste tipo de metamorfisna das rochas peliticas conforme
indicada abaixo:

ardédsia =>filito => xisto => gnaisse => granulito

GRANULITO - rocha de alto grau metamorfico cuja designacdongesma da
facies metamorfica regional de alta temperaturayaelo grau geotérmico (dT/dP) e
condi¢cbes anidras (Pcarga>>>H. A classificagdo da rocha pode vir acompanhada d
sua caracterizacdo composicional (Por exemplo: ujitanécido; granulito dioritico,
granulito ultramafico). Existem termos especifigogra alguns granulitos, tais como

leptinito, charnockito e enderbito, S&o rochas ojpdasticas (isto é, com textura

caracterizada pela geometria poligonizada dos praoacicas a foliadas, granulacao
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variavel de muito fina (leptinitos, por exemplog atuito grossa (alguns charnockitos, por

exemplo). A Figura 2.31 ilustra um exemplo de glém{64].

Figura 2.31 Granulito [64].

2.6.1.3. Classificacao quanto a origem

Uso do prefixo META (indicacao do protolito)

Quando se tem certeza da rocha de origem, podsaseoprefixo META para
designar a rocha metamoérfica. Sdo exemplos: rasa#tb, metagranito, metassedimento,
metavulcanito, meta-arenito, metassiltito, metachenetapelito.

Observar que o uso do prefixo meta ndo caractergzau nem a textura e estrutura
metamorficos da rocha. Este critério de designaédonuito comum em terrenos
anguimetamorfico (isto € de muito baixo grau metdicw) nos quais as rochas originais

estdo mais bem preservadas.
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Uso do nome protolito com sufixo indicativo da racimetamorfica

Alem do prefixo meta, usa-se indicar o nome daaamiginal sucedido por termos
gue indicam a rocha metamorfica atlat: granito gnaisseficado; gabro anfibolitizado
Estas designacdes implicam em reconhecimento selguprotdlito, muitas vezes devido

ao fato de que o metamorfismo néo foi pervasivéooparcial na rocha.

Uso do prefixo ORTO e PARA

Os prefixos ORTO e PARA antecedem o termo base idewtifica a rocha
metamorfica Ex.: ortoanfibolito e paragnaisse) e o uso deles implica em uma
identificacdo genética segura da rocha de origgmaseguinte critério:

orto - a rocha original &neg plutbnica, hipabissal ou vulcanica

para -a rocha original éedimentar

2.7. Resumo

Neste capitulo foi apresentada uma descricdo dadErgetrografia e as principais
abordagens texturais de classificacdo de rochassgsedimentares e metamaorficas.

O proximo capitulo faz uma abordagem das técniegs ipentificacdo de texturas
em imagens, além de apresentar o estado da adles##ficacdo de imagens de rochas e

em outras aplicacoes.
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Capitulo 3

Textura

Segundo Turceyan e Jain [65], textura de uma imagemma combinacao de
semelhantes padrdes com uma frequiéncia regula.|PBRE Standard [66] € um atributo
gue representa um arranjo espacialgigsslsem uma regido. Jain [67] define textura como
uma repeticdo de padrées basicos no espaco. QoAlti[203] referem-se a textura como
um padrao visual que possui algumas propriedadelsodegeneidade que nao resulta
simplesmente de uma cor ou intensidade, podenddefimida como o aspecto visual de
uma superficie.

Apesar de ndo existir uma definicdo precisa parsdurte, ela é facilmente
perceptivel pela visdo humana devido ao seu canjdatpadrbes visuais compostos por
sub-padrées que apresentam propriedades destacawets por exemplo, uniformidade,

densidade, aspereza, regularidade, intensidadg,0tt
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Na area de processamento de imagens texturas petedefinidas como padrbes
de repeticao de determinados elementos formadmsed)amadotexels Umtexelpode ser
definido como a menor area da imagem digital quapdem um textura distinta. O
tamanho da regido de uma imagem analisada, ndo gemdenuito pequeno quando
comparado ao elemento basico,texel Assim a textura pode ser caracterizada pela
repeticdo de um modeltektonou texe) sobre uma regido. Esse modelo pode ser repetido
de forma precisa ou com variagdes (randémicas ol eduidos sobre um mesmo tema.
Tamanho, formato, cor e orientacdo dos elementosnddelo podem variar sobre as
regides, caracterizando a diversidade de padroesddextura [103].

A andlise de textura das imagens vem sendo multpada em diversas areas de
aplicagcdo, tais como: automacgédo industrial, anaesemagens de satélites, diagnosticos

médicos e reconhecimento no campo da biometriagxamplo.

3.1. Trabalhos de textura em diversas aplicacdes

O desenvolvimento de metodologias implementandduatrs de textura no
processo de classificacdo de imagens digitais \erdasobjeto de atencdo da comunidade
cientifica. Abordagens diversas vem sendo relataddgeratura internacional, tais como:
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machirteligence, IEEE Transactions on
Image Processing, IEEE Transactions on Geosciemce Remote Sensing, Pattern

Recognition, além de varios outros periodicos.
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Em Muhamad e Deravi [68] é feito um amplo estudoefieiéncia de atributos
extraidos de matrizes de coocorréncia e de seuivsto com dados de entrada em um
classificador de rede neural. A eficiéncia da rederal € comprovada pela classificacdo
superficial de textura de cinco tipos de particidas suspensdo encontradas em oOleos
lubrificantes utilizados em maquinas. Foram eneamds resultados de classificacdo na
ordem de 96% de acerto.

Raghu et al. [69] apresentam uma estrutura de redeal que combina as
caracteristicas de duas redes neurais: rede n8Ofdl — Self Organizing Map- e rede
neural MLP —Multilayer Perceptron— para classificagcdo de textura. As caracterstica
texturais sdo obtidas através do uso de um bandittrds de Gabor que tem tamanhos,
orientacbes e frequéncias espaciais diferentes.ede meural SOM age como um
mecanismo de clusterizacdo. As caracteristicaslgeela rede neural SOM sao utilizadas
para alimentar a rede neural MLP com finalidadeldssificacéo.

Augusteijn et al. [70] fazem uma comparacdo ensreparformances de varios
métodos para extracdo de atributos para classificalg imagem terrestres obtidas por
satélites. Os meétodos considerados foram: mattigeocorréncia, diferencas de nivel de
cinza, andlise de textura-tom, transformada dei€oerfiltros de Gabor. Foi mostrado que
os métodos de Fourier e filtros de Gabor foram reficsentes quando uma Unica banda de
frequiéncia espacial foi utilizada na classificagcéo.

Martins [71] desenvolveu um classificador de texsurpara atuar no
desenvolvimento de sistemas de administracdo degeimsade sensoriamento remoto
através de busca e recuperacdo de imagens poraqtesir

Shisong e Chih-Cheng [72] propuseram um novo mételaepresentacdo da

textura baseado no conceito de visfes de um deiedmipadrdo de textura. Basicamente o
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conceito aplicado é que uma determinada classaigogsmeros padrées de textura e ainda
gue cada um desses padrdes possui algumas visdes. \Hsdes foram obtidas com dados
de treinamento e através de uma serie de parantettextura. Foi desenvolvido entdo um
algoritmo de classificacdo semelhante ao KNNK-Wiew. Esse método em linhas gerais
atribui o padréo analisado a classe que possui€sismais semelhantes. Esses métodos de
extracdo de textura e de classificacdo foram afiEaa imagens de satélite de alta
resolucdo resultando num incremento significatieo cdpacidade de discriminacdo de
classes de cobertura de solo.

Lelong e Thong-Chane [73] aplicaram uma analiseexieira em imagens IKONOS
e QUICKBIRD para mapeamento de arvores, pomardargagdes de café em Uganda.
Foram utilizados parametros de textura de Haraligkgulados com base na matriz de
coocorréncia de niveis de cinza ou GLCdlafy/-level cooccurrence matjixOs resultados
relatados no trabalho foram muito positivos priabigente no que disse respeito ao
reconhecimento de arvores e pomares. Porém o aealata uma dificuldade para
determinar a dimenséao ideal da vizinhanca em tdmoada pixel a ser usada no calculo
dos atributos de textura. Um outro trabalho [74firema a importancia da informacéo de
textura no processo de classificacao, e ressal@nmggnte a necessidade de uma escolha
adequada do tamanho dessas janelas de analise.

Jain e Farrokhnia [75] apresentaram a técnica Wegém multi-canal para
segmentacao de textura que usa um banco de Sitre&ricos de Gabor para caracterizar
os canais. E proposto um esquema sistematico dedsetle filtros, o qual é baseado na

reconstrucdo da imagem original a partir de suagéms filtradas.
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Além dos em textura trabalhos acima citados, unaadg area onde se encontra
uma grande quantidade de pesquisa é a aérea medicseguida estdo listados uma série
de trabalhos nesta area envolvendo técnicas dedext imagens.

Chang e Kuo [76] propuseram um meétodo para o debemento da Transformada
Waveletbaseada em arvore estruturada, para classificasomnto de dados a partir da
analise espaco/frequéncia incluindo informacdesifstigntes de imagens médicas. Método
esse que inspirou Sachin et al. [77] para classifoelanoma e nervo displastico. O
modelo da arvore estruturada utiliza uma repres@&atssemantica da informacdo de
frequéncia espacial contida em imagens de lesdpsldancluindo informacdes de textura.
Nos resultados experimentais o método apresenta@didiente em discriminar melanoma
a partir de nevo displastico.

Zouridakis et al. [78] apresentaram uma técnicaselgmentacdo e classificacéo
automaticas de imagens de lesdes da pele. Pardes#itada pele duas imagens foram
obtidas, uma em cada duas diferentes modalidadescdescopia epiluminescence (ELM).

Sikorski [79] desenvolveu um método diferente pdaasificar melanoma benigno
e maligno da pele. As caracteristicas usadas pasaifccacdo séo coletadas a partir da
formacédo dos coeficientes pela decomposigaeelet A média e variancia dos coeficientes
waveletssao calculadas e usadas em uma rede neural pssdictégdo. O melhor resultado
obtido foi de 83% entre lesdes benignas e maligBasautores alertam que devem ser
adicionados outros atributos como medidas de badassimetria para melhorar o
desempenho da classificacéo.

O trabalho de Bauer et al [80] apresentou um modeelede neural para identificar
e classificar lesbes de pele benigna e malignacakacteristicas ocultas na imagem sao

extraidas com andlise de componentes independ@@As— Independent Component
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Analysig. Esses componentes sédo usados para distingbeslégnignas de cancer de pele.
Como estudo comparativo fez-se a classificacdo das&CA Principal Components
Analysig e a rede neural SONb€If-Organizing Map

Ercal et al. [81] descreveram uma técnica parangdisticar melanoma em imagens
coloridas usando rede neural artificial. Para pst@0sito, um conjunto de caracteristicas
para distinguir melanoma de trés outros tipos d®tas benignos foi definido e descritos
métodos para medir estas caracteristicagidescoloridos digitalizados.

Marquez e Wang [82] examinam varias caracteristilsagextura de imagens de
lesbes da pele obtidas usando imagens de reflespecteoscopicas difusa. As
caracteristicas foram extraidas baseada na matreoacorréncia, decomposic@avelet
assinatura fractal e aproximacgéo granulométricaaisres concluem, baseados no banco
de imagens estudado, que os resultados obtidosasararacteristicas de textura fractal e
waveletforam efetivos na separacao de classes pré-cansexdmenignas.

Chang e Kuo [83] propuseram uma aproximacédo deinemdtucdo baseada na
Transformada wavelet de Arvore Estruturada para classificacdo de textuta
desenvolvimento do algoritmo é motivado pela olmgie que textura sdo sinais
guaseperiédico cujas frequéncias dominantes estéalidadas no meio do canal de
frequéncia. Os autores também desenvolveram untitalgode classificacdo de textura
progressiva que ndo sO € computacionalmente atraewis também tem excelente
desempenho. Os autores concluiram que a TransfarmMélelet pode ser aplicada
efetivamente para imagens comuns cuja energia €entrada na regido de baixa
frequéncia. Ja a Transformadéaveletde Arvore Estruturada é mais efetiva na analise de
textura, desde que as imagens tenham componentesatdes nas regides de freqiéncia

espacial média.
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Yuan et al. [84] desenvolveram um algoritmo pargecEio precoce de melanoma
usando maquina de vetor de suporte (SVM) baseadclassificacdo de textura. O
algoritmo foi testado para o problema de classjicade textura, em uma referéncia binéria
com o kernel polinomial, baseado na analise de desempenho da. &/ Mxperimento
utilizou 22 pares de imagens de lesfes cutaneasdia de precisdo da classificacdo foi de

70%.

3.2. Trabalhos de Textura em Imagens de Rochas

Lepistd et al. [85] mostraram um método de classifio baseado nas
caracteristicas estrutural e espectral das rodRam extracdo de caracteristicas que
pudessem identificar a textura, foi considerado@aspecto espectral (Launeau et al.) [86]
alguns parametros de cor e para definir o aspstitoteral foram utilizadas matrizes de co-
ocorréncia. Para a tarefa de classificacdo dassoafimagens de textura ndo homogéneas
foram divididas em blocos. J4 em Lepisto et al],[8flizou filtro de Gabor em imagens de
rochas coloridas nos sistemas de cores RGB e H&lparefa de classificacdo de rochas.

Autio et al. [88] utilizou matrizes de co-ocorrémciem conjunto com a
transformada de Hough para classificacdo de rochegistd et al. [89] utilizaram
morfologia e parametros de cor para distinguinasgens de rochas.

As técnicas de programacao genética, juntamentedetectores de borda (Starkey
e Samantary) [90] foram utilizadas por Ross ef%dl] em imagens microscopicas na area

de petrografia, para que fosse possivel realizsgparacdo dos graos dentro da imagem.
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Ross et al. [92] utilizaram a técnica de programagénética, juntamente com arvores de
decisao para a separacao dos graos na imagem.

Em Thompson et al. [93] foi utilizado redes neurdss trés camadas para a
classificacdo de minerais. Foram utilizados imagepieridas de 10 classes de minerais
diferentes. Fueten e Mason [94] utilizaram redegrais para deteccdo de bordas em

imagens coloridas de petrografia para segmentgraos.

3.3. Caracteristicas de Textura

As trés principais abordagens usadas no procestaneimmagens para descrever a
textura de uma regido segundo Gonzales e Wintzs@&] estatistica, estrutural e espectral.
A abordagem estatistica considera a distribuic&otalos de cinza e o inter-relacionamento
entre eles. As técnicas estruturais, por outro,ldflam com o arranjo espacial de
primitivas de imagens regulares. A abordagem esygeétbaseada em propriedades de
espectros de frequéncia, obtidos através de tmanaétas tais como a de Fourier e a de
Wavelets.

Neste trabalho foi utilizado a abordagem estatigiera extracdo das caracteristicas

de textura.
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3.3.1. Abordagem Estatistica

A abordagem estatistica baseia-se na andlise dgeimsae extracdo de suas
caracteristicas através da relacdo entre os seeis de cinza. Sao utilizados 256 niveis de
cinza para extrair medidas estatisticas da imagesncomo: média, variancia, desvio
padrdo, energia e entropia.

Sao definidas trés abordagens principais paralseamétatistica de textura: padrbes
de frequiéncia (Chen) [96], estatisticas de primmidem (Hsu) [97], (Irons e Petersen) [98]
e de segunda ordem (Haralick et al.) [102].

A andlise estatistica de primeira ordem avalias&riduicdo de niveis de cinza na
imagem utilizando o histograma de primeira ordenm@obase para a extracdo de
caracteristicas. De modo geral, 0 método compupadcdmbilidade$ (i) de ocorréncia para
cada caracteristica na imagem, ond€,1,2...C ondeC é o0 numero de caracteristicas.
Exemplos mais utilizados para as caracteristicas s&dia, variancia, desvio padréo,
simetria, achatamento, energia e entropia. Essaladpem ndo leva em consideragdo uma
informacdo muito importante que é a relacdo dolmem a sua vizinhanca, ou seja, a sua

distribuicdo espacial.

Para exemplificar melhor esse problema, temos guar#&i3.1, duas janelas de pixels
2x2 de uma imagem. Elas possuem nitidamente caisiicias visuais completamente
diferentes, porém para ambas janelas, obviameme&smo histograma de primeira ordem
sera encontrado, podendo assim serem classifipgliasetor de caracteristicas como uma
regido pertencente a mesma classe. Tal distinc&op@ssivel pela andalise estatistica de

segunda ordem.
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Figura 3.1 Exemplo de duas imagens diferentes quegsuem o0 mesmo histograma de primeira ordem.

Outra forma possivel de se fazer classificacaondgéns € através da utilizacdo do
histograma diretamente. Desta forma, dado um hestog de uma amostra de imagem e de
varios protétipos de comparacdo podemos classifedamostra como sendo de um dos
protétipos simplesmente definindo alguma métrica jprove que tal amostragem esta mais
proxima deste ou daquele protétipo. Algumas métrigara comparacao de histogramas
podem ser: distancia d#inkowsky Equacdo 3.1,Chi-Square Equacédo 3.2e de

Bhattacharyyd&quacgéo 3.3.
L f
M =Y |hfi]-h,[i] Equagcéo 3.1
i=0

Ondef € uma funcgédo a ser definida. Quafdol temos &orma L1 quandd = 2 temos a

Norma L2também conhecida como distancia Euclidiana.

Equacao 3.2
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L
B=-In>"/hli]n,[i] Equacio 3.3
i=0

Ainda de posse do histograma, pode-se obter umo aidiscrito de textura,
denominado Momento de Histograma. O n-ésimo momdatam histograma pode ser

calculado da seguinte forma:

p(2)= 3z =) ofz)

Equacao 3.4

m=Y 70z)

i=1

Existem basicamente trés métodos que aplicam rispmente a analise de
estatisticas de segunda ordem, séo eles: o Méwdaedendéncia Espacial de Nivel de
Cinza — SGLDM §patial Grey Level Dependence Lgyvel Método da Diferenca de Nivel
de Cinza - GLDM Grey Level Difference Methpde o Método de Comprimento de
Sequéncias de Niveis de Cinza — RLRU( Length Methgd

O método SGLDM calcula a probabilidade de ocormauransicdo de nivel de
cinza entre dois pixels da imagem separados pordada orientacdo espacial. O método
GLDM calcula a probabilidade de existéncia de uradaddiferenca de nivel de cinzento
entre dois pixels, separados por uma dada oriemtagpacial. Por fim, o0 método RLM
calcula a probabilidade de existéncia de sequéragapixels idénticos, para um dado
comprimento e, ao longo de uma dada orientag&o.

Os métodos acima foram comparados (Conners e Hafl@® em termos de

eficiéncia para avaliar um conjunto de texturage8ultado encontrado foi que o método
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SGLDM é o que melhor caracteriza as texturas. Egt®do € também conhecido como
Método das Matrizes de Co-ocorréncia— GLCM (Greyel Co-Ocurrence Matr)x
A abordagem estatistica tem sido a mais amplametiiizada [100], gerando

resultados satisfatorios com um custo computaci@uaizido.

3.3.1.1. Matriz de Co-ocorréncia

A estatistica de segunda ordem é calculada pelzbilmlade de um determinado
par de niveis de cingae j, numa determinada distangi& uma dire¢cad ocorrer, ou seja,
a matriz de co-ocorréncia pode ser denominada @@mdo um histograma bidimensional
gue fornece a frequiéncia de ocorrémfiaj, J, ).

A relacéo entre o par de niveis de cinzg é feita em quatro direcbes de0, 45,
90 e 135 graus a partir do pixel central X em @agos seus oito vizinhos conforme

observado na Figura 3.2.

; o0
135 ‘ 45
|
6 7 8
—_— 5 X l —— 0

—pl— )

Figura 3.2 As quatro dire¢bes dé: 0, 45, 90 e 135 graus a partir do pixel central X
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As distancias sédo escolhidas de acordo com a @magtadle das imagens
manipuladas. A Figura 3[301 mostra as direcdes d& @5, 9¢ e 135 para as distancias

0=1ed=2.

'T
[

[

[

I

J ] 1

Figura 3.3 Diferentes combinagdes de e dngulos padastanciasd =1 ed =2 que podem ser usadas para
construir as matrizes de co-ocorréncia [101].

A matriz € formada poNc linhas eNc colunas, ond&lc € o numero de niveis de
cinza presente na imagem. A matriz é ordenada d@mmével de cinza até o maior tanto
na linha como na coluna, ou seja, a posicao (@0palriz corresponde a relacdo do nivel
de cinza 0 com ele mesmo. Portanto cada posicdoatiaz guarda a probabilidade de
ocorréncial(i, j, 0, 8) em relagdo a cor da linh@om a cor da coluna

Para cada direcdo e cada distancia, gera-se uma d®to-ocorréncia. Os indices
das linhas e colunas representam os diferentesegatte niveis de cinza. Computando-se
entdo a freqiiéncia com que 0s mesmos ocorrem dlms a&m uma certa direcdo e a uma
certa distancia. Como exemplo, suponhamos a imagemesentada pela sua matriz de
pontos da Figura 3.4.a. Para a direcdo Ye @ distancia 1, teremos a matriz de co-

ocorréncia mostrada na Figura 3.4.b.
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0/0|0f1]|2
1/11/0|1|1 g8l 2
212|11/0]|0 3l6l2
1/1/0/2|0 21212
0/0|1(0]|1

@) (b)
Figura 3.4 (a) Uma imagem com 3 niveis de cinza,=1, z2=1 e z3=2. (b) Matriz de co-ocorréncia P da
imagem, na direcéo Be distancia 1. O valorP (i, j) armazenado em uma linhai na coluna j consiste
no nimero de vezes em que pixels de valdorpossuem vizinho de valorj a esquerda ou a direita e a
uma distancia de 1 pixel.

Haralick demonstra que esses quatro direcionamefipsts’, 90 e 135, dao
origem a quatro matrizes de co-ocorréncia difeseqtee devem ser combinadas através de
uma média entre elas para formar a matriz finaladecorréncia.

Generalizando, seja uma imagémegular comN pixels na direcdo horizontall
pixels na direcdo vertical, quantizada émnniveis de cinza. A imagerh pode ser
representada como uma mat&xG onde cada elemento é a funcdo que designa a
probabilidade de ocorréncia simultanea de doisiside cinza i, j = 0...G-1 para pares de
pixels nas direcdes e distancias especificadasifdxmacao textural € caracterizada pela
matriz de frequéncia relativ@(i, j, J, ), que indica a probabilidade de ocorrerem dois
pixels, um com nivel de cinia outro com j, separados pela distadogapor uma relacao
angulard na imagem [103].

A normalizacdo de cada uma dessas matrizes deocrEncia é obtida dividindo-se
cada elemento da matriz pelo nUmero de pares degnoa imagem que satisfaé@s, 6).
Dessa forma é possivel obter a matriz final de girdidades. A normalizacdo € feita
diferentemente para cada angdlem questdo, a constante de normaliz&¢&ccalculada a

seguir da seguinte forma:
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N|o,0° =2*Nc—-1)*Nc Equagéo 3.5

N|o,45° =2*Nc—-1)*(Nc—1) Equagéo 3.6
N|o,90° =2*Nc*(Nc—1) Equagéo 3.7
N|o,135°=2*Nc—-1)* (Nc-1) Equagéo 3.8

A matriz de probabilidades final sera entéo:

PG, j, 6,0) =M(i,],0,0)/ N|o,0 Equagéo 3.9

E importante salientar que o tamanho da matriz @k®corréncia depende do
namero de tons de cinza da imagem. As matrizes aecarréncia sozinhas nao
caracterizam as texturas, € necessario a extragdalgiimas medidas, no intuito de
identificar e classificar algum tipo de textura.

De forma geral, o problema consiste em analisarconjunto de matrizes de co-
ocorréncia para se caracterizar a textura a qaal s referem, utilizando-se um ou mais
descritores. [102] propds um conjunto de 14 dewest ATabela 3.1103 mostra os mais
utilizados.

Normalmente, a escolha dos descritores a sereradmiobaseia-se em testes empiricos

sobre um dominio especifico, verificando-se quasesl produzem resultados mais

satisfatorios.
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Tabela 3.1 Descritores de textura baseados na magide co-ocorréncia

Caracteristica

Descricao

Férmula Matemaética

Homogeneidade

Como o proprio nome sugere
mede a homogeneidade

imagem, ou seja, a distribuicdo
pixels na imagem. Retorna um
valor que representa
proximidade da distribuicdo dos
elementos em relacdo a diagopal

da matriz de co-ocorréncia dps =00

tons de cinza. Faixa de valores
possiveis: 0 a 1. Um valor de
homogeneidade 1 representa uma
matriz diagonal de co-ocorréngia
de tons de cinza.

Energia,
uniformidade ou
segundo
momento
angular

Avalia a uniformidade textural em
uma imagem. Retorna a soma dos
elementos elevados ao quadrado
dentro da matriz de co-ocorréncia
de tons de cinza. Faixa de valores
possiveis: 0 a 1. A energia possui
valor 1 para uma imagem

constante (mesmo tom de cinza gm
toda a sua extensao).

Correlacéo

Retorna uma medida de qugo
correlacionado esta um pixel cam
0 seu vizinho. A comparacao | é
realizada em todos os pixels
imagem. Faixa de valores
possiveis: -1 a 1. A correlacéo ¢ 1
para uma imagem totalmente
correlacionada ou -1 para uma

completamente descorrelacionada. 7,

Jfszp(i,j,d,e)—uf

i=0 j=0

ondepy e p, representam as medias 1
direcdes x ey, requctivamept@@e Gy
representam os desvios padréo.

Probabilidade
maxima

Indica a direcdo mais importan
da textura a ser examinada.
simplesmente o maior valor ¢

matriz de co-ocorréncia.

max ; P(i, j,d,6)
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O contraste, ou variancia, mede a
presenca de transicdo abrupta|de
niveis de cinza (bordas) na
imagem, ou seja, retorna uma
medida do contraste entre |as
intensidades de um pixel analisado
e do pixel vizinho. A comparacgdo (i-ij)e(,j.d,6)
€ realizada em todos os pixels|da =0

imagem. Para uma imagem
constante (mesmo tom de cinza gm
toda a extensédo), o contraste € . O
contraste da imagem corresponde
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Vérios trabalhos tém utilizado a abordagem esi@distom resultados satisfatorios.
Especificamente em imagens médicas, verifica-seagneentracdo de pesquisas no estudo de
mamografias, as quais também tém gerado bons adgslt Em 104 encontra-se um
levantamento abrangente desses trabalhos.

As matrizes de co-ocorréncia sdo uma poderosanferta na classificacdo de
imagens, pois elas carregam informacao sobre ggmwstlativa dos pixels em relacdo uns

aos outros. No entanto, elas sao de custo mudgala a computacdo. Para uma imagem
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de 256 tons de cinza, por exemplo, a matriz decooréncia € composta por 256x256 =

65536 elementos.

3.3.1.2. Histogramas de somas e diferencas

O histograma de uma imagem digital, representag pada nivel de intensidade
(cinza), o numero d@ixels com aquele nivel. O histograma indica se a imagsta e
distribuida adequadamente dentro dos possiveissnive forma geral, o histogranth

pode ser definido como:

H,(k)=—- Equacao 3.10

onde nk é o niumero de vezes quepixel k aparece na imagem B e N sdo as

dimensdes da imagem.

O histograma pode ser muito util na classificac&oirdagens uma vez que ele
representa uma funcao de distribuicdo de probabiéid. De acordo com [105], [106] pode-
se utilizar o histograma das somas e diferencasnte dada amostragem para descrever
texturas ao invés da tradicional utilizacdo de mmedr de co-ocorréncia. Os ganhos
computacionais sdo relevantes. Para imagens conta2s6de cinza, o vetor diferenca
possui valores possiveis de tons entre -255 a 255%&tor soma valores entre 0 e 510.

Defina-sel como a imagem sendo analisadsacomo sendo o histograma das soméasl e
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como sendo o histograma das diferencas. Desta faema@s cada tom do histograma

definido por
hdl (i, §)+1G+t,j+t,)]=hdi (,§)+1G+t,j+t,)]+1 Equagéo 3.11
hdll (i, §)-1G+t,j+t)]=hd]l (,])-1G+t,j+t,)]+1 Equagéo 3.12

Onde (tl,tz) representa o vetor direcido no espafd que esta sendo levado em
consideragdo. A primitiva(i,j) acessa o pixel localizado na linha na colung da
imagem. Para que os histogramas gerados expressebabjidades, € necessario
normaliz&-los no final do processo.

Com o objetivo de ilustrar a constru¢cdo dos histogrs, sejant, =1 et, =0 o
vetor direcao aplicado na Figura 3.5. Os histogeastemas e diferenca para essa imagem

sao apresentados na Figura 3.6.

Figura 3.5 Imagem de listras horizontais [103].
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Figura 3.6 Histogramas somas e diferencas da Figu@a5 parat, =1 et, =0 [103].

Como ja foi mencionando anteriormente, a clasgifioacorreta de qualquer textura
depende muito dos descritores utilizados para taiaé-la da melhor forma possivel. Na
Tabela3.2 estdo listados os descritores: média, contragtepbeneidade, energia,

variancia, correlagéo e entropia.

Tabela 3.2 Descritores de textura baseados noobistmas de somas e diferengas

Caracteristica Formula Matematica
L. FafL—17
Med|a };= Z Jll.‘;[.-;]
Contraste -
O=3" j*hdlj
FZ—J’-
Homogeneidade I
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. an-1 L-1
Energia En=Y hsfi] 3 hdjl
i=0 j=—(L-1)
Variancia 1 —
o ;e VI K] .
=3 Z (@ — 2pu)" hsli] + Z 7~ hd[j]
=0 i=—(L-1)
C laca | 2L -1
orrelagdo " R A g
¢ 'y =3 Z (i —2p)"hsld] — | Z J hdl[i]
=0 i=—(L—1)
] aL—1 L—1
Entropia Et=— Y hs[i]loghsli] — Y hd[j]log(hd[j])
i=0 j=—{L—1)

3.3.1.3. Métodos de Autocorrelagao

A funcédo de autocorrelacdo de uma imagem podetitieada para detectar padrbes

repetitivos nos elementos de uma textura. Quantorniar o valor do coeficiente de

correlagdo, mais forte é a associagdo entre aéveisi A autocorrelacdp(dr,dc) de uma
imagem| de tamanhoN +1xN +1 deslocadas em linhas e colunas fdr,dc) é dada

por[103]:

68



iil (r.c)i (r +dr,c+dc) o)

p(dr,dc) = 1=0¢=0 I Equagéo 3.13

iil 2(r,c)

Em outras palavras, a fungdo de autocorrelagdmdgem representa a correlacao
de uma imagem com versdes dela mesma, ou seja,gezduto escalar de uma imagem
por ela mesma deslocando-a horizontalmente. O wesaitante da autocorrelacédo preserva
as caracteristicas espectrais da janela ou suteimatpscartando, porém, a informacéo de
fase. A Figura 3.7 mostra a autocorrelacdo horatoatvertical da imagem de listras

representada pela Figura 3.5.

5e+008 -
=
b 8

4e+005 ‘\ % Autocorrelagdo Horizontal

3e+008

\-\‘—.
2e+008 - -

1e+008 ~

T

-1e+003
“Autocorrelacéo vertical
-2e+003 o

-Fe+008 ~

~Ge+003 T T T T T T
o 40 eo 120 160 200 240 280

Figura 3.7 Autocorrelacéo vertical e horizontal daFigura 3.5.
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3.3.1.4. Coeficiente de Variacao Espacial

O coeficiente de variacdo espacial quantifica aataristica de textura por meio de
medidas estatisticas que descrevem as variagOasiaspde intensidade ou cor. Duas
medidas dos pixels pertencentes a regido da imagEmempregadas: uma medida de
posicao (média) e uma medida de disperséo (deadi@p) [107], [103].

As medidas de posicdo constituem uma forma maigtgia de apresentar os
resultados contidos nos dados observados, poisseam um valor central, em torno do
gual os dados se concentram. Mas, a utilizacaonme medida de posi¢cédo para substituir
um conjunto de dados é insuficiente para sintetizarformacédo nele contida, portanto,
para sintetizarmos eficientemente a informacdo mecanjunto de dados, é necessario
associar uma medida de posi¢cdo a uma medida dershsp que vai informar como esses
dados se comportam em torno da medida de posigacegata.

Para obter um Unico numero que represente a dépeiss dados, pode-se usar a
variancia ou o desvio padréo, que € uma medidatitptara da dispersdo de um conjunto
de dados ao redor da sua média. Sendo a varidacidada a partir dos quadrados dos
desvios, sua unidade é o quadrado da unidade @aelaem andlise, o que sob o ponto de
vista pratico € inconveniente. O desvio padrédojnatef na Equacdo 3.14, evita esse

inconveniente, pois é definido como a raiz quaddedaariancia.

Equacao 3.14
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Como ja foi visto anteriormente, as avaliacbegedéura calculadas apenas com
base em seu histograma sofrem a limitacéo por adegarem informacao sobre a posicéo
de uns pixels em relacdo aos outros. Isso pordextara além da tonalidade dos pixels se
caracteriza pelos relacionamentos espaciais emée [85]. Assim, o CVE leva em
consideracdo ndo apenas a distribuicdo de intetesdanas também sua distribuicdo
espacial por meio do uso das classes de distancias.

O célculo do CVE inicia com a definicho de um cobju de amostras de
treinamento para cada regido de interesse. Essadramsao extraidas da imagem, através
de janelas de tamanibx M (3x 3,5x 5,..., 21x 21), definido pelo usuério. Para cada
amostra de tamanhd x M, determina-se o conjunto de intensidades dospal classe
de distancia e por canal considerado.

Para caracterizar melhor a dispersdo dos dadosmenog relativos ao seu valor

médio, utiliza-se o conceito de coeficiente deagio dado pela Equacéo 3.15.
CV = g 100 Equacao 3.15
X

Apés obter a média e o coeficiente de variacdo pada classe de distancia, as
medidas de posicéo e dispersdo sdo combinadagsattavEquacdo 3.16 , cujo valor unico

(CVE da classe) preserva a informacgéo de ambagdislas obtidas.

amg(x

)” Equacao 3.16
—18(2\/ VX +CV? '

CVE=
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No caso de imagens coloridas, deve-se obter a neédizoeficiente de variacao
para os CVE de cada classe de distancias relafg@mente, a média e o coeficiente de
variacdo dos CVE de cada classe sao novamente rwadalsi pela Equacéo 3.16, para cada
banda (R, G, B), resultando no CVE da regido odéode textura. Maiores detalhes podem

ser encontrados em [103] e [107].

3.3.1.5. Coeficiente de Hurst

O coeficiente de Hurst é utilizado por alguns segaomo sendo uma aproximagéo da
dimenséao fractal para imagens em tons de cih@8].[ Sua utilizacdo para caracterizacdo de
texturas permite associar um valor, a dimensaotaifapara posterior identificacdo e
classificagdo com grande simplicidade e eficiéndidequacao 3.1define o coeficiente de
Hurst. A intensidade de um conjunto de pixels da immgenl dividida emN partes idénticas

ndo coincidentes e escalonada por um fator deaas@&ulsada nkquacao 3.17

In(lj Equacdo 3.17
r

A exemplifica o calculo do coeficiente de Hurstrgpuma Imagem em tons de cinza de

tamanho 7 x 7 pixels.
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0 85 70 86 92 60| 102 20

NI

1 91 81 98 | 113 86| 119 18P

2 96 86 | 102 107, 74| 10Y 194

3 101 | 91| 113] 107 | 83 | 118| 198

4 99 68 | 107 107, 76| 118 194

5 107 | 94 93| 115 83} 11b 198

6 94 98 98 | 107, 81| 11% 194

Figura 3.8 Imagem de tamanho 7x7 pixles para célanldo coeficente de Hurst[108].

A Figura 3.9representa a distancia euclidiana da cada pixgl) (&m relacéo ao pixel

central (%,Yc), calculada por meio da equacéo:

d(xc’yc;xi Y ) = J(XC - X )2 + (yc -, )2 Equacao 3.18

Para esse texton 7x7, existem oito grupos de pigetsespondendo as oito diferentes

distancias possiveligura 3.9
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J18 | V13 | V10 | 3 | J10 | V13 | V18

Vi3 | V8 | V5| 2 | VB | B |13
Jio | 5 | V2 | 1 | 42 | V5 |10

JIo | 5 | V2 | 1 | 42 | 45 |10
V3| V8 | V5| 2 | V5| V8 | V13
J18 | V13 | V10 | 3 |10 | 13 | V18

Figura 3.9 Oito grupos de pixels correspondentes a@stancias[103].

O primeiro passo no célculo do coeficiente de Hérdeterminar a maior diferenca de
nivel de cinza[Ag) para cada classe de distancia dos pixels. A ndifierenca sera obtida
depois da busca do maior e do menor tom da rebiéste exemplo, comecando com 0s

pixels com distancia de um pixel do centro, o ndeelcinza maximo é 113 e o minimo é

83, ocorrendo uma diferenca de 30. A proxima clédistéancia =2 ) tem o nivel minimo

de 74, permanecendo o nivel maximo em 113;portamaior diferenca sera igual a 39. A
terceira classe (distancia = 2) possui nivel maximoal a 118 e nivel minimo
permanecendo em 74;logo a maior diferenca de wigahtensidade € igual a 44. Esse
processo deve ser realizado sucessivamente pamdedlasses de distancias. Em seguida,
deve-se obter o logaritmo das distancias e dasedifas de nivel de cinza. De posse desses
dados, € possivel plotar os pontos definidos mejaritmo das distancias e pelo logaritmo

das diferencas de nivel em um grafico de Richar{iHesi.
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O passo final consiste em realizar o ajuste da(yetax+a) definida pelos pontos
de coordenadafind;InAg). Através do método dos minimos quadrados cafesla os

parametrod e a da reta que minimiza as distancias ou diferenga® ¢ e y". Esta reta

pode ser entendida como uma regressao linear.

3.3.1.6. Entropia da Imagem

A entropia de uma imagem pode ser definida como canacteristica de textura
gue mede a sua aleatoriedade, ou seja, quanto foai@ste namero, mais irregular ,
atipica ou ndo padronizada sera a imagem anali€adalculo da entropia de uma textura &

dada pela Equacéo 3.19.

i=0

M-1
E= Z( P, Iogz[%n Equacao 3.19

onde M é o numero total de texturas diferentes preseméesmagem ep é a

probabilidade de queig&simatextura armazenada seja utilizada novamente.
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3.4. Resumo

Neste capitulo foram apresentadas as principaisct estatisticas utilizadas para
descrever textura, tais como métodos com histogramatriz de co-ocorréncia,
autocorrelgéo, e coeficiente de variagcdo espaksar da existéncia de varios métodos,
nado existe um eficiente para todos os tipos deitaxt

O préximo capitulo faz uma abordagem dos principasodos de classificacdo de

padrdes.
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Capitulo 4

Sistemas de Classificacao de Padrdes

4.1. Introducao

Na tarefa de classificacdo de padrdes cada registtapla de uma base de dados
pertence a uma classe entre um conjunto pré-defiédclasses. A classe de uma tupla é
indicada por um valor especificado pelo usuariouamatributo meta ou atributo objetivo.
As tuplas consistem de atributos preditivos e uibw@b objetivo, esse Ultimo indicando a
gue classe essa tupla pertence.

O principio da tarefa de classificacdo é descohigum tipo de relacionamento
entre os atributos preditivos e o atributo objetide modo a descobrir um conhecimento
gue possa ser utilizado para prever a classe deupteadesconhecida, ou seja, que ainda

ndo possui nenhuma classe definida.
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A maioria dos problemas de classificacdo de padiéesteresse real possui duas
fases distintas. A primeira, em geral chamada imesample ou de treinamento
(aprendizado), é executada a partir do banco desdadistentes. A segunda fase,
conhecida com@ut sampleou generalizacdo, é executada para os dados guinadn
utilizados no treinamento. Esta segunda fase pemnévaliacdo com os dados ‘novos’, do
modelo produzido (explicitamente ou n&o) na primefiase. O que se deseja,
fundamentalmente, é extrair as caracteristicasisgel@ ambiente, para posteriormente
utilizé-las na tomada de decisdo em dados novada aido vistos pelo sistema.

Diversas condi¢cdes sdo necesséarias para que adéageneralizacdo seja bem
sucedida. Entre as mais importantes estdo a esemlequada das caracteristicas e a
existéncia de um banco de dados representativontieate. Evidentemente, o sistema so
estara em condi¢cdes de uso quando a sua capadcdageneralizacdo for devidamente
testada. Na pratica reserva-se, em geral, uma paqueete dos dados disponiveis para que
seja possivel testar de modo independente o desbopgt of samplelo sistema.

O conhecimento da base de dados pode ser extrdidangdo-se um algoritmo de
classificacdo para analisar os dados. O principidadefa de classificacdo € descobrir
algum tipo de conhecimento que possa ser utilizzata prever a classe de um padrao
desconhecido [5]. O conhecimento descoberto € dérgginente representado na forma de
regras SE-ENTAO. Essas regras sdo interpretadas da seguinte mrar€E as
caracteristicas que descrevem um determinado pasiafiefazem as condi¢cdes do
antecedente da regiBNTAO o padrdo tem a classe indicada no consequensgda.r

Mais informacgfes sobre a tarefa de classificacdpadedes podem ser encontradas

em [109], [110], [111] e [112].
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4.2. Métodos de Classificacdo de Padrdes

Existem inUmeras técnicas [113], [114], [115], [L1817], [118] e [119] para
utilizacdo em aplicacdes de classificacdo de padmdentre as quais podemos destacar:
métodos estatisticos, arvores de decisdo, redemisiegistemas fuzzy e os sistemas
hibridos que combinam mais de um método, assim amsistemas neuro-fuzzy.

Cada tipo de técnica tem suas proprias caractasstapresentando vantagens e
desvantagens. Nas préoximas secdes serdo apresertadarma sucinta, algumas dessas
técnicas, para aplicacdes de classificacdo de padr@&m alguns casos extracdo de regras

gue explicam a classificacao.

4.2.1. Arvores de Decisdo

Uma éarvore de decisdo € uma estrutura ramificada oada né interno € rotulado
com um dos atributos preditivos. Cada seta quelsaio interno € rotulado com valores
dos atributos de cada no, e todo né folha é robutamn uma classe (valor do atributo
objetivo).

A Figura 4.1 possui possui um exemplo de uma arderdeciséo para a base de
dados mostrada na Tabela 4.1 [120], e a Figuranés2ra a base de regras de classificacao
descobertas da arvore de decisdo da Figura 4.1a Cachinho da arvore pode ser
convertido numa regra. O no interno e os valoresse#as sdo convertidos no antecedente
da regra (SE). Ja o no folha é convertido no cdreseg da regra (ENTAO). Uma arvore

de decisdo classifica uma nova tupla de martepadown Inicialmente a nova tupla é
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passada par o né raiz da arvore, o qual testa goe & tupla tem no atributo rotulado no
né. Depois a tupla é testada nos nos inferioregisgég o caminho das setas em fungéo do
valor da tupla no atributo rotulado no né correfgse processo € recursivamente repetido

até que a tupla chegue a folha.

Tabela 4.1 Base de dados com os atributos preditigexo, pais e idade e com o atributo objetivo
denominado comprar.

SEXO PAIS IDADE COMPRAR
masculino Franca 25 Sim
masculino Inglaterra 21 Sim
feminino Franca 23 Sim
feminino Inglaterra 34 Sim
feminino Franca 30 N&o
masculino Alemanha 21 N&o
masculino Alemanha 20 N&o
feminino Alemanha 18 N&o
feminino Franca 34 N&o
masculino Franca 55 N&ao

Idade

Inglaterra

Figura 4.1 Arvore de decis&o obtida com os dados dabela 4.1
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Se (PAIS = Alemanha) entdio COMPRAR = N&o

Se (PAIS = Inglaterra) entdo COMPRAR = Sim

Se (PAIS = Franca e IDADE 25) entdo COMPRAR = Sim
Se (PAIS = Franga e IDADE > 25) entdo COMPRAR = Nog

Figura 4.2 Regras de Classificagdo obtidas atravéls &rvore de decisdo da Figura 4.1.

A tupla < “masculino”, “Franca”, “23", “?” > iderfica um cliente. A “?” representa
o valor a que o atributo objetivo, nesse exemplatributo COMPRAR, devera ter. Esse
atributo informa se o cliente irA ou ndo comprao. gercorrer essa tupla na arvore da
Figura 4.1, pode-se classifica-la como “sim” nobatto COMPRAR. O n¢ raiz da arvora
representa o atributo PAIS, onde a tupla constaarifa”, direcionando entio a
classificacdo para o no representando o atribuDIE. Verificando a tupla, esse atributo
possui o valor “23”, que € menor ou igual a 25, amgnte o algoritmo direciona a
classificacdo do atributo COMPRAR, sendo que deszapara o né folha rotulado por
“Sim”.

Uma éarvore de decisdo € geralmente construida deiratop-down utilizando um
algoritmo baseado na aproximacdo “dividir para castgr’ [121]. O algoritmo ID3,
desenvolvido em 1983 por Ross Quinlan, da Univadgdde Sydney, Australia, deu
origem as arvores de decisdo. O ID3 e suas evdy¢bd, ID6, C4.5, C5.0) [122] [121]
converteram-se numa das metodologias mais comusstarafas de descoberta de
conhecimento. Recentemente, tem sido propostassnalvardagens para utilizagdo de
arvores de deciséo fuzzy [123], [124], [125] enefas de classificacdo e descoberta de
conhecimento. A seguir serdo apresentados os t@agaride arvore de decisao fuzzy mais

utilizados.
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ID3 e C4.5[122] [121]: sao os algoritmos mais popularesedeslvidos por Quinlan, para
tarefas de classificagdo. O algoritmo ID3 gera uameore de decisdo a partir de
informacdes contidas na base de dados, comecatn@tpeuto mais relevante do ponto
de vista da informacéo contida nele, e continuacao os atributos seguintes segundo a
avaliacdo da entropia de cada atributo. O algori@®néo trabalha com atributos de tipo
continuo, mas sucessivas atualizacfes do algoathaptaram-se para lidar com este tipo
de atributos, como o algoritmo C4.5 [121]. Esteoatgno introduz algumas modificagdes
para lidar com atributos continuos e valores ddsscidos.

CART [126], [127]: O algoritmo CART Classification And Regression Trgegera uma
arvore de deciséo realizando de forma recursivdigisbes binarias na base de dados de
treinamento. As subdivisbes podem ser feitas sedmi@veis individuais (classificagdo) ou
sobre uma combinacdo destas variaveis (regressamnstrucdo de uma arvore CART é
realizada a partir dos exemplos contidos na baseetmento. O algoritmo CART pode
lidar com bases de dados incompletas, diferentesatos numéricos (inteiro, flutuante,...)
e atributos continuos ou divididos em classes da,p, O algoritmo CART gera uma
estrutura de arvore binaria da qual podem ser idagaregras que sdo facilmente
interpretaveis.

FID3.1 [128]: O algoritmo FID3.1 constroi arvores de daoifuzzy [123], [124] e [125].
As arvores de decisdo fuzzy estdo ultimamente stdnsa pesquisa devido aos bons
resultados obtidos nas tarefas de classificacgmmdedes. As arvores fuzzy fornecem uma

melhor generalizacdo do que as obtidas mediarée/ages crisp’.
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As duas principais diferencas entre as arvoresegdesd@b tradicionaisctisp’ e as
arvores de decisédo fuzzy segundo séo:
» O particionamento baseado em critérios fuzzy (Bisigdo dos padrdes nas
particdes sem descontinuidades);

« Ainferéncia das regras obtidas (Se x1 é baixo € xt&dio entdo...).

O algoritmo FID3.1 realiza automaticamente o p@Emiamento do espaco
construindo as particdes fuzzy. O FID3.1 pode loan atributos descritos em diferentes
formatos (continuos, discretos, fuzzy,...), tants ratributos ndo categoricos (Idade,
Peso,...) quanto nos atributos categoricos (cltseclasse média, classe baixa,...).

O algoritmo FID3.1 demonstrou um melhor desempegm os algoritmos ID3 e
C4.5 em aplicagbesbenchmark utilizando as bases de dadiis Dataset, Bupa Liver

Disorders e Pima Indians Diabetes Datab§k28].]

4.2.2. Redes Neurais

Uma rede neural € uma técnica computacional quetrddim modelo matematico,
emulado por computador, de um sistema neural bed&mplificado, com capacidade de
aprendizado, generalizacdo, associacdo, classibicagetc. As redes neurais tentam
“aprender” as caracteristicas de padrdes atravésdarocesso de repetidas apresentacoes
dos dados a rede. Dessa forma, uma rede neuralrarpor relacionamentos, constroi

modelos de forma automatica e os corrige de modminizar seu erro.
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O cérebro humano pode ser visto como um processidorformacdes altamente
complexo, nao-linear e paralelo [129]. Por causasaecapacidade de aprendizado e
generalizacdo o funcionamento dos neurdnios tem sgludado e com o objetivo de
reproduzi-los em ambientes computacionais.

O neurdnio artificial € uma unidade de processamdatinformagédo fundamental
para a operagdo das chamadas Redes Neurais.

O modelo de um neurdnio artificial € apresentadoFigura 4.3. O neurbnio
artificial consiste den entradas ponderadas pelos pesasme entdo somadas numa juncao
aditiva. Esses pesos sdo conhecidos como pesogtiGisae S80 responsaveis pela
capacidade de modelar e aprender de uma rede .ndoralfuncéo de ativacdo é colocada
em seguida ao somador, essa funcéo é dita conmtivastegundo [129], o que em linhas
gerais significa que ela limita o intervalo permiesde saida do neurbnio a que se
referencia. O modelo prevé ainda um ajuste denafuibias que tem o efeito de aumentar

ou diminuir o valor aplicado a funcao de ativacEzd].

Bias (&g)

(p() N Saida

Vi

Entrada < X3

Fungdo de
Jungdo ativagdo
aditiva

Pesos
sindpticos

Figura 4.3 Modelo de neurénio artificial ndo linear
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Em termos matematicos pode-se definir a operacaeudniok da Figura 4.3, que

possui as entradagj=1,2,....m)através das seguintes equacdes:

Uy = D WX, Equacio 4.1
i=1

vV, =u, +b, Equacéo 4.2

Y, = ¢(vk) Equagéo 4.3

A funcédo de ativacagp(.) € responsavel pela definicdo da saida de um nieuetn
termos de uma entrada Essas funcdes podem ser representadas de inUmaresras.
Mais comumente, e nesse trabalho, utilizam-se sme@gmoides (Figura 4.4).

Basicamente o tipo de funcdes de ativacdo limitaraportamento no intervalo de
saida. A funcdo tangente hiperbolica sigmoidmgig por exemplo pode ter uma saida
variando entre -1 e 1, enquanto a sigmoide logardtifogsig) tem uma saida sempre entre

Oel.

tansig logsig

Figura 4.4 Fungbes de ativacdo: (a) tangente hipefbca sigméide (tansig) e (b) sigmoide logaritmica
(logsig) a direita.
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Uma vez definida a caracteristica de um neurbniefs® definir a arquitetura de

uma rede neural ligando neurdnios entre si atrdeéspesos sinapticos. A configuracéo

apresentada neste trabalho € a de uma rede neunaliltdplas camadas conhecida como

“Perceptrongde multiplas camadas” ou MLIh(ltilayer perceptrons Essa configuracdo €

ilustrada na Figura 4.5.

Sinal de
entrada

rf
: -\|I
i
1
! :
| 1
1
:
|
! ( )_> J
\
Camada
Camada de saida
de enfrada Camada

escondida

Figura 4.5 Arquitetura de uma rede neural do tipo MLP com uma camada oculta.

Stnal de

saida

As redes MLPs consistem de um conjunto de unidadasoriais, ou neurdnios,

arrumados em camadas, conforme o apresentado neHdgp. Tem-se uma camada de

entrada com nos ndo computacionais,

uma ou maisadasm ocultas com nés

computacionais e ainda uma camada de saida contami®m computacionais. Nesse

trabalho exploram-se apenas redes neurais do tigd ddm uma ou duas camadas ocultas.

Os nés chamados computacionais realizam algum dg@rocessamento, conforme o
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modelo do neurdnio apresentado anteriormente. @snfd computacionais sao apenas
entradas ou saidas de dados e ndo realizam qualgeessamento.

Cada arco que liga um neurénio a outro em umalvikd®possui um peso sinaptico
associado denotado pwsi. Esse peso pode ser entendido como um peso goEaass
entrada do neurdnipa saida do neurénio Em uma rede neural do tipo MLP existe um
grande numero de pesos a serem definidos ou estim@dalgoritmo de retropropagacéo,
ou BP packpropagatiofy € um processo supervisionado de aprendizadoatb@seo
gradiente descendente que estima os valores dos pegpticos a partir de padrdes de
treinamento. Nesse algoritmo o erro de previsdprepaga da camada de saida para a
camada oculta, procurando assim o melhor conjuatoalbores para os pesos de toda a
rede. Esse procedimento pode ser encontrado cos getalhes de implementacdo em
[129] e [130].

De um modo geral, na tarefa de classificacdo dedpada arquitetura da rede
neural recebe uma tupla como entrada (atributodity@s) como entrada da primeira
camada da rede neural. Os atributos objetivosseidsao modelados pela camada de saida
da rede neural. Desse modo o algoritmo pode estomguanto a saida desejada esta
distante da saida real. Tomando como exemplo ad&#b, a camada de entrada pode ser
tal que cada no representa um determinado atrimeiditivo de uma tupla e acamada de
saida decodifica a que classe essa tupla pertatieando um Unico n6. Maiores detalhes
podem ser encontrados em [131].

Para a tarefa de classificacdo de padrbes tambémtidadas as redes neurais
probabilisticas, baseadas em classificadores lmesie as redes RBRddio- Basis
Function), baseadas em funcdgaussianasEsses algoritmos geram curvas de densidade

de probabilidade, fornecendo resultados com bagatsticas. Esses resultados indicam o
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grau de evidéncia sobre o qual se baseia a deddi@tcetanto, essa metodologia so
funciona bem se existir um namero suficiente demges de dados. A Figura 4.6 se
enguadra como arquitetura desses algoritmos. Aipahdiferenca esta na interpretacéo do
resultado, pois cada né da camada de saida geralomqgue indica a probabilidade da
tupla inserida na camada de entrada pertencer alateeminada classe. Na topologia das
redes RBF, (Figura 4.6) o numero de neurdnios dwda escondida € exatamente igual ao
numero de tuplas apresentadas para treinamento.

Embora as redes neurais apresentem um alto podelasficacdo de padrdes,
muitos analistas de negocio ndo fazem uso delas@uidera-las “caixas pretas” [129].
Existe um grande nimero de pesos e parametroseglizam um mapeamento entre os
espacos de entrada e saida, tornando dificil eepsacde interpretagcédo e decodificacdo da
estrutura criada.

Na ultima década tém-se desenvolvido diferentesrittigos capazes de extrair
regras de redes neurais previamente treinadas &gritmos convertem as redes neurais
em sistemas interpretaveis, capazes de serem dgdic@m sucesso em aplicacbes de

descoberta de conhecimento.
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P(class;|X)

i

P(classy|X)

Figura 4.6 Uma topologia de uma rede neural utilizado bases estatisticas.

Os algoritmos podem ser agrupados em trés graradegocias segundo Andrews
[132]:
Algoritmos de Decomposicap consideram a estrutura interna da rede. As reg@as
extraidas da andlise direta dos valores numéraasak, como pesos e fungdes de ativagédo
das camadas escondidas. Alguns exemplos dessa®masstue utilizam esses algoritmos
sdo: VIA (Validity Internal Analysis [133]; Relevance Information[134]; BIO-RE
(Binarised Input-Output Rule ExtractipfiL35], [136];RULENEG [137] e [138].
Algoritmos Black-Box n&o levam em consideracdo a estrutura interngede. Estes
algoritmos realizam o processo de extracédo de sdgaseado na correlacao entre o espaco
de entrada e saida da rede. Alguns exemplos dpstedé algoritmosREASC (Rule
Extraction using Activation Space Clustering) [189]140]; NeuroLinear [141]; Partial

Rule Extraction [135]; M-of-N Algorithm [TOWE91]; Full Rule Extraction [135],
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[136]; RULEX [142]; RuleNet [143] e [144];Extracting DFA from Recurrent ANN
[145].
Algoritmos Ecléticos incorporam principios dos dois algoritmos antenente
apresentadod(ack-Boxe Decomposi¢cao). Alguns exemplos de algoritmoétieols:Rule
Extraction asLearning [146]; DEDEC [147].

Exemplos de ferramentaSPSS Neural ConnectiolBM neural Network Utility,

NeuralWaree NeuralWorks Predict

4.2.3. Sistemas Fuzzy

Um sistema fuzzy € um sistema ndo-linear de mapsantke um vetor de entrada
em uma saida escalar, capaz de incorporar tantonbecimento objetivo, usado na
formulacdo de problemas de engenharia e modelosmma#tos, quanto o conhecimento
subjetivo que representa a informagédo linglistigag é geralmente impossivel de

guantificar usando matematica tradicional.

De acordo com [148], o principio da incompatibildadiz que: “Conforme a
complexidade de um sistema aumenta, a nossa lealglide fazer declaragbes precisas e
significativas sobre o comportamento do sistemardimaté alcangcar um limite além do
gual precisdo e relevancia se tornam caractedgstiwatuamente exclusivas”. A légica

fuzzy fornece um método para reduzir e explicasrapiexidade do sistema.

A idéia basica de um sistema fuzzy estd focadacooguntos fuzzy, que séo

funcdes que mapeiam um valor escalar em um nunmér® @ e 1, o qual indica o seu grau
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de pertinéncia, ou grau de certeza, a esse coniritggura 4.7 mostra um conjunto fuzzy
definido por uma funcdo de pertinéncia, represelttan conjunto de projetos longa
duracdo. O mapeamento funciona da seguinte manardica-se qual é a duracdo do
projeto em meses e entdo verifica-se qual € o @leu eorrespondente no eixo vertical, que
significa o grau de pertinéncia que esse més team @@onjunto de projetos longos.Por
exemplo tomando a duragdo do projeto como 20 mgsmde-se verificar que essa
guantidade de meses tém-se grau de pertinénciaalopeonjunto de projetos de longa
duracdo, em outras palavras, 20 meses indica casraede 100% que essa duracdo em

meses pertence ao conjunto de projetos de longgatur

Conjunto de Projetos Longos

Duragdo de um
» projeto em meses

|
|
|
|
|
|
|
0 5 10 15 20

Figura 4.7 Exemplo de um conjunto fuzzy representato projetos de longa duracdo. O eixo vertical
representa o grau de pertinéncia que os membros dmnjunto (duragdo do projeto em meses) possui
com relagdo ao conjunto de projetos longos.

A Figura 4.8 ilustra um sistema fuzzy identificandada um dos seus modulos

separadamente.
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Fornecidas por especialistas ou
extraidas de dados numéricos

—— B

! Para ativar / Para fornecer as
X“' i as regra Regras| @ saidas precisas; yl
x=| : @ Defdzzificadof— y=| :
)§1 > Inferéncia ym
Conjuntos Conjuntos

nebulosos de ! '
saida : Saidas precisas

) i nebulosos de
Entradas precisas | entrada

*Mapeia fuzzy sets em fuzzy sets

«Determina como as regras sao ativadas e combinadas

Figura 4.8 Sistema Fuzzy

Fuzzificador.

E o responsavel por transformar os valotdsps das variaveis de entrada em
conjuntos fuzzy, que serdo utilizados juntamenta ae regras para realizar a inferéncia do
valor de saida. Um valarrisp é definido como pertencente ou ndo pertencentena u
conjunto. Ja um valor fuzzy pode pertencer simeklamente a varios conjuntos com
diferentes graus de pertinéncia para cada conjnfozzificadormais utilizado é o fuzzy
singleton que define um conjunto fuzzy em que apenas umegito (o valor da variavel
de entradacrisp) tem valor de pertinéncia unitario, e os demais téertinéncia zero.

Quando existe uma incerteza em relacdo aos daeaglodorincipalmente a ruido, pode-se

utilizar umfuzzificador n&o-singletgrcomo por exemplo fuzy number

A Figura 4.9 ilustra um caso onde estdo sendosatals todos os automéveis do
Rio de Janeiro. Dois conjuntos fuzzy foram defisido conjunto das pecas importadas e o
conjunto das pegas nacionais. A variavel em quedt@ “% de pec¢as” nacionais ou

importadas que os automoéveis do Rio de JaneiraupossPode-se verificar que utilizando
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0 conceito de conjuntos fuzzy, uma determinadaavalipode pertencer a mais de um
conjunto ao mesmo tempo, com diferentes graus dméecia. Exemplo: 75% das pecas
tem grau de pertinéncia 0.9 para 0 conjunto de spegaionais a0 mesmo tempo que

possuem grau de pertinéncia de 0.25 para o conjfienp@cas importadas.

n (x) ) .

importado nacional

1.0 ———————— t————— ————m
0.9k -=-= e m——— 1
1 1 1 1
1 1 1 1
05 ===== A 1 i
1 1 1 1
I 1 1 1
025F === ====q==== 1
1

! ' ' Y% de pecas
25 50 75 100

Figura 4.9 Exemplo de dois conjuntos fuzzy, importdo e nacional, que mapeiam a variavel “% de
pecas”.

Regras:

As regras sdo o “coracdo” de um sistema fuzzy. foder fornecidas por
especialistas no sistema especifico que esta s#iidado, ou extraidas a partir de dados
numeéricos, utilizando algoritmos especificos. Temim conjunto de regras definidas na
forma SE..ENTAQ que serfo utilizadas pela inferéncia, juntamenpta os conjuntos de

entrada (fornecidos pefazzificado).

Inferéncia:

A inferéncia, ou maquina de inferéncia, mapeiaaripdas regras definidas para o

sistema, os conjuntos fuzzy de entrada em conjuiuzy de saida. Tém-se diversas
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maneiras diferentes de realizar a inferéncia, as mtilizadas sdomax-min e max-

produto.

Deffuzificador:

Realiza a funcéo inversa dozzificador isto €, transforma os conjuntos fuzzy de
saida, determinados pela inferéncia, em valorep atribuidos as variaveis de saida do

sistema.

4.2.3.1. Modelo Fuzzy para Classificacao de Padrdes

As regras fuzzy formam a parte fundamental da tes&ude conhecimento em um
sistema fuzzy de inferéncia. O formato da regrayyzara um sistema de classificacao

segue o seguinte modelo:

Regra: Se x é A ey é B Entdo o padréo (x,y) pectea classe i.

Por simplicidade, somente modelos de regras cora dotadas e uma saida séo

usados nos exemplos.

Os conjuntos fuzzy séo definidos pelas funcdes eténgncias Varios perfis de
funcbes de pertinéncias sdo encontrados na imptag@nde sistemas fuzzy, triangular,
trapezoidal, gaussiana, sino, sigmoidal, single&to,. Abaixo sera apresentados o perfil

trapezoidal [149].
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O perfil trapezoidal pode ser descrito por trésavais: ‘u’, ‘v’ e ‘d’ que regula a
inclinacéo das bordas da fungcao de pertinénci@z@agal (maiscrisp ou mais fuzzy). As

expressdes mostradas na Equacéao 4.4 definem efite pe

#(x)=[1- g(x-v.d)~ glu-xd)]

1 se sd>1 £ 50 4.4
onde, dsd)=1sd se Os<sdsi quagao 4.
0 se sd<0

A Figura 4.10, ilustra uma funcdo de pertinénciafaienato trapezoidal como

descrito na Equacéo 4.4 acima.

U(x)

1.0
te@=d

&

0.0 : =

u w+1/d v-1/d v

Figura 4.10 Funcéo de pertinéncia com formato trapmidal.

As variaveis de entrada e saida dos sistemas eémaia fuzzy sao divididas em
varios termos linguisticos (por ekaixa médioe alto) que séo utilizados pelas regras

fuzzy.
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A Figura 4.11 ilustra um exemplo de um sistemayyzara classificagcdo com duas
entradas e trés classes de saida, utilizando fard@eertinéncias trapezoidais. As regras

Sao expressas por um especialista da seguintenaanei

Regral: Se Aé Al e B € B2 entédo (A,B) pertenclasse 1.
Regra2: Se Aé Al e B € B1 entéo (A,B) pertenclasse 1.
Regra 3: Se A é A2 e B € B2 entéo (A,B) pertenclasse 2.
Regra4: Se A é A2 e B é B3 entéo (A,B) pertenclasse 2.
Regra5: Se A é A3 e B € B1 entéo (A,B) pertenclasse 3.

Regra 6: Se A é A3 e B € B3 entéo (A,B) pertenclasse 3.

Tomando por exemplo as regra 3e regra 4, veriica-s
» Para a regra 3 qual € o grau de pertinéncia der& @&onjunto A2 e o grau de
pertinéncia de B para o conjunto B2. Em seguida@rokte o menor grau de
pertinéncia entre as duas variaveis antecedentesrileado na Figura 4.11 de.
e Para a regra 4 qual € o grau de pertinéncia der& @&onjunto A2 e o grau de
pertinéncia de B para o conjunto B3. Em seguid@&rokte o menor grau de

pertinéncia entre as duas variaveis antecedentesrileado na Figura 4.11 ee.

Essa operacdo de minimo entre os antecedentesaleegna é denominada como
uma operacdo do tippnorm Em seguida combinam-se as duas regras utilizamado

operador de méaximo, que ir4 determinar a que clagsadréo pertence. No exemplo em
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guestdo entdo toma-se o valor maximo ewye w,, que éw; indicando quem € a classe
vencedora. Essa operacao de maximo entre os midmesominada como uma operacao

do tipot-conorm.Neste caso ndo ha procedimentaldfizzificacao

_‘}1 _,__EZ _______ min
. N fiN Classe 1
Regra 1l : S
= \\ """"""" /ot e egiena wl=>03
Aj B, :
= L min Méx, Z,=0.3
. N i ,
Regra 2 e P S § w2=>0.15
A ' B min
> By . IE
I Y A - == . )
Regra 3 / Y ;’rg N Classe 2
k L | A S w3 =>09 | (Classe vencedora)
PA i 3
{19 : B min
y GaRi ShREEEEL] SELE B e > Méx, Z,=09_
Regra 4 / \ P
= - L/ _3 wd =>0,0
B v
.\ min
Regra 5 i 3 ‘Q{l ,
! R I e mm———— - C > 3
Y AR i it IIE w5 == 0,0\ asse
L . B ' '
Regra 6 A e > Méx, Z;=0.0
= / / 3=,
oo A w6 =>0.0 |
i 52

Figura 4.11 Sistemas Fuzzy de Classificacdo com duantradas e trés classes de saida

O particionamento do espaco de entrada indicammaf@omo as regras fuzzy estao
relacionadas com este espaco. O particionamentesgaco de saida costuma ser mais

simples e esta associado aos conseqlientes das regra

A Figura 4.12 mostra varios tipos de particionamergossiveis para o espaco de

entrada. Os exemplos ilustrados nesta figura mefee a sistemas com duas variaveis de
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entrada, mas podem ser generalizados. Desta fasnaariaveis do espago de entrada

correspondem a dimenséao horizontal e vertical da figura.

O particionamento Fuzz@rid da Figura 4.12.a é fixo, ndo permitindo ajustes nas
funcdes de pertinéncia. Os sistemas que o utiliapmtam apenas os parametros dos

consequentes.

Na Figura 4.12.b, o particionamerfaaptive Fuzzy Grid, como o0 préprio nome
diz, é adaptativo, e permite ajustes nos perfis fdagdes de pertinéncia [150]. Os
particionamentos Fuzz@rid sdo simples e intuitivos, porém, a medida que merd de
variaveis de entrada e saida aumenta, o numerartiedes cresce combinatorialmente.
Em alguns casos isto pode levar a situacbes emogiananho da memdria torna-se

impraticavelmente grande.

As Figura 4.12.c e Figura 4.12.d mostram os partamnentos FuzzBoxe Fuzzy
Cluster, respectivamente. O primeiro (Figura 4.12.c) aparege sistemas [149] que
utilizam a versdo fuzzy das redes neurais ART, cdonzay ART de Carpenter et al.
[151],[152], ou no SNF chamado Fuz3glf-Organized Map FSOM - de Vuorimaa [153].

O segundo (Figura 4.12.d) é gerado por redes redmitipo das Redes de funcdes de
Bases RadiaisRadial Basis Function RBFs), que para alguns pesquisadores da area
podem ser encaradas também como um Sistema Nemg-Fib4]. Tanto o FSOM quanto

as RBFs usam alguma medida de similaridade enthégs para o calculo dos centros de

suas funcdes de pertinéncia.

Os particionamentos das Figura 4.12.e (BBary Space Partinioninge Figura
4.12.f Quadtre@ sdo flexiveis e minimizam, um pouco, o problena alescimento
exponencial do nimero de regras pois s6 criam no¥@sas localmente, conforme o
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conjunto de treinamento. Sua vantagem principakémir a criacdo de sistemas que
constroem sua propria estrutura de forma automicd8], [155]. Os particionamentos
Quadtreee BSP serdo discutidos em mais detalhes nas paéxamcdes sobre sistemas

neuro-fuzzy.

(a)Fuzzy Grid (b) Adaptive Fuzzy Gnid
(c)Fuzzy Boxes (d) Fuzzy Clusters
(=) B5F (f) Quad Tres

x{,x2 - Variaveis de entrada

> xl

Figura 4.12 Particionamento possiveis para o espade entrada.

A apresentacdo dos padrbes de treinamento é dmlizthline, ou seja, a

atualizacdo dos parametros e estrutura acontecenserapds a apresentacdo de todo o
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conjunto de treinamento, isto €, apdés uma épocaamredura. Esta forma requer um
conjunto de dados de treinamento disponivel antesdentificacdo da estrutura e dos

parametros.

O conhecimento prévio € explicito e provenienteesigecialista(s). A criacdo das
regras e 0 eshoco preliminar das funcbes de pecia® envolve um dominio de
conhecimento de interesse especifico, 0 apoio dewmais especialistas neste dominio e
um engenheiro do conhecimento capaz de extrair @stbecimento do especialista e

expressa-lo em termos de proposicoes fuzzy e \@asifimglisticas.

4.2.4. Sistemas Neuro-Fuzzy

Os sistemas Neuro-Fuzzy estdo entre os sistemasgldsibmais pesquisados na
atualidade, por associarem as vantagens de dudisagade modelagem muito populares
como as Redes Neurais e a Légica Fuzzy. Estegnsisteombinam a capacidade de
aprendizado das Redes Neurais com o poder de rgti@ggho linguistico dos sistemas que
utilizam Légica Fuzzy [8].

Nesta secédo serdo descritos de forma sucintajraspais sistemas hibridos neuro-

fuzzy para a tarefa de classificacao de padrdes.
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4.2.4.1. NEFCLASS

O sistema neuro-fuzzy NEFCLASS [156] foi desenwtdvpor Nauck e Kruse e sua
aplicacdo basica é em sistemas de classificacdakN#esenvolveu também dois outros
sistemas neuro-fuzzy, um para aplicagbes em centroNEFCON [157] e outro para
aplicacbes em previsdo e aproximacao de funcodsFPROX [158].

Este sistema possui uma arquitetura formada pdrajoamadas que séo descritas a

seguir [8]:

Camada de EntradaEsta camada tem apenas a fungéo de direcional@es das
entradas x1, x2, ..., Xxn para as entradas das éangé pertinéncia dos antecedentes das

regras.

Camada de Antecedentes Esta camada gera os graus de pertinéncia dos
antecedentes das regras. O universo de discursaddevariavel de entrada esta dividido
em trés conjuntos fuzzy (baixo, médio e alto). @iganamento do espacgo de entrada

implementado por esta camada eaddptativefuzzy-grid”.

Camada de RegrasEsta camada gera o nivel de disparo de cada atgreés da
operacdo T-norm realizada entre os graus de pecimmédos conjuntos fuzzy que

antecedem cada elemento desta camada.

Camada de Saida Esta camada gera cada uma das saidas do ckdsifi As
saidas sdo obtidas pela operacaol dmnormentre os niveis de disparo da camada de
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regra. Os pesos que interligam a camada de regraamada de saida (todos iguais a 1, no

caso do NEFCLASS) indicam que cada regra tem unmmesau de importancia entre si.

As regras fuzzy que descrevem os dados tém a forma:

Sex, Oy ex, 0y, e..ex, Oy, entdo padradx,,x,,...,x, ) pertence a classe

onde 4 sao conjuntos fuzzy.

O modelo NEFCLASS descobre regras e ajusta o mdilfuncdes de pertinéncia
dos antecedentes. O aprendizado deste sistemdizadeaem duas etapas separadas. A
primeira utiliza um algoritmo para criar a camada reégras. Esta camada pode ser
inicializada a partir de um conhecimento prévicseuinicializada com um conjunto vazio
de regras e crescer com aprendizado incrementeg¢gtas. A segunda etapa utiliza um
algoritmo supervisionado deGtadient Desceritpara ajustar os perfis das funcdes de
pertinéncia dos antecedentes das regras.

Um exemplo de arquitetura do sistema NEFCLASSg#rddo na Figura 4.13.
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Camada de
Saida

Camada de
Regras

ity gz M3 e ey u3" Camada de
Antecedentes

Camada de
Entrada

Figura 4.13 Sistema NEFCLASS com duas entradas, cio regras e duas classes de saida.

O algoritmo de aprendizado do sistema NEFCLASS pedeisto a seguir:
Seja:

n: numero de entradas (Atributox, ..., xi

Kmax namero de regraf(, ..., Rk

m: nimero de classes dos padr@Hs (.., ci
L :{(pl,tl),...,(ps,ts)} a base de dados contersjoadrées

onde:
pi: vetor de atributos do padr@o

ti: classe do padrdm
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(i) Selecionar o proximap(t) de L

(i) Para cada variavel de entrada (atributo), etreo o conjunto fuzzy que possui

maior grau de pertinéncia

#J(ii)(pi ) = m%}}({/r[}i)(pi )}

(iif) Se o numero de regré&s< Kmaxe néo existe nenhuma regtaom:
W(x,R) =9 ,..W(x,,R) =Y (mesmo antecedente)

entao crie um novo N e conecte com o nO de saida (classe)

(iv) Se ainda existem padrbes na base de dados&udoram processados e se 0

namero de regras < Kmax, entdo volta ao passo (i), sendo fim.
(v) Determinacao da base de regras (3 maneiras):

“Simple” rule learning (padrbes devem ser selecionados aleatoriamemiasgade dados)

Mantenha oK primeiras regras criadas (parar o algoritmo quafdax= K regra$

“Best” rule learning (quando existem classes que necessitam de um aUmeEpr de

regras para ser representada do que outras classes)

Processd. novamente

Acumule a ativacdo de cada regra para cada umaata®es dos padroes
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Se a ativacdo acumulada de uma regra R para usseClafor maior do que para a classe

CR(conclusao da regra), entdo condRtmom a said&;j.

Processd. novamente e calcule para cada régra

N4
Ve=2 ale,

pOL

Mantenha a& regras que tiverem os maiores valores pd&ta

Remova as outras regras do sistema NEFCLASS

“Best per Class” rule learning(quando o numero de padrdes esta distribuido cheinaa
uniforme por classes)
O procedimento € igual d8est” rule learning, porém mantem-se para cada claSgas

k/mmelhores regras cuja conclusao representa a €gsse
Algoritmo de aprendizado dos conjuntos fudpysistema NEFCLASS:
(i) Selecione o proximo padrép,{) da base de dados
Apresente-o para o sistema NEFCLASS

Determine a saida do sistema

(i) Para cada said3 , determinedCi atraveés dee5Ci =t —a.

onde: t; é a saida desejadag € a saida obtida.
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(iii) Para cada regrRe com & >0
(a)Determiné,
J, = a, (1-a,)W(R,c)J,
(b)Encontre x’ tal que:
w(x, R}, )= minfw(x, R)(a, )}
(c)Para o conjunto fuzw(x', R) determineda , b e dc usando uma taxa de
aprendizad@ > 0. Aplique as mudancas pal\la(x', R)

Obs: O pescW(x', R) pode estar sendo utilizado por outras conexdgs, éte deve
ser atualizado em todas as conexdes.
O,=0.0r.(C-a).sgn(a— b)
0,= -0.0r.(C-a)

0= 0.0r.(C-2)+dp

(iv) Se um ciclo for completado e um critério degum alcancado entdo fim; caso

contrério volta ao passo (i).

De forma geral pode-se atribuir ao sistema NEFCLA&ZSIm como 0s sistemas
neuro-fuzzy tais como NEFCON [157], NEFPROX [158], ANFIS[158]FSOM[153],
duas limitacdes:

* numero reduzido de entradas com que eles trabalha
» forma limitada (em alguns casos inexistentes}edesriarem sua propria

estrutura e regras.
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A primeira limitagdo ocorre em funcdo da chamadploséo combinatorial das
regras. Por exemplo, suponha que um determinadenmsisneuro-fuzzy tenha cinco
variaveis de entrada e cada uma delas tenha seersmde discurso subdividido em quatro
conjuntos fuzzy. Com esse sistema, pode-se chagartatal de 1024 4 regras. Suponha

agora que se tenha 20 entradas. Usando-se a mass

pa@ thos universos de discurso para
cada variadvel de entrada, chega-se a um total fivaval de 1.099.511.627.776°%
regras.

A segunda limitacdo é o fato de que eles exiberan(@oi tal) uma capacidade limitada
de criar sua estrutura. Alguns tém estrutura farbjtrada a priori e ndo permite que ela
varie. Outros sistemas neuro-fuzzy, mais flexivi@s) alguma capacidade de alterar a sua
estrutura, permitindo que se altere o nimero dés@ig no universo de discurso de
algumas de suas variaveis de entrada e, conseqigriee 0 nimero de regras. Entretanto,
esta habilidade é reduzida e ainda mantém reférmeipo tipo de limitagéao.

Uma solucdo para essas limitacdbes € o uso de fodeagarticionamento
recursivos,que permitem a criacdo de sistemas +iemry com uma capacidade ilimitada
de crescimento em suas estruturas. Os sistemas-foeay NFHQ [8], NFHB [8], NFHB-
Invertido e NFHB-Class [2], [3], [4], [5] utilizaneste tipo de particionamento evitando
assim a explosdo combinatorial de regras. Essémmsis geram automaticamente sua
propria estrutura e criam sua propria base de sedtariacdo da propria estrutura pode
também ser encarada como um aprendizado. Assins @st@lelos apresentam um

diferencial significativo sobre o0s sistemas newze§ atuais que suportam apenas o

aprendizado dos parametros.
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4.2.4.2. Modelo NFHQ

O sistema NFHQ — Neuro-Fuzzy Hierarqu@uoadtree— € um sistema que utiliza o
particionamento recursivQuadtreepara o espaco de entrada.

O particionamento Quadtree foi usado originariameat representacdo de imagens
[159],[160],[161]. A figura 3.3, abaixo, ilustra @anfigura geomeétrica sendo representada
através de uma aproximacdo dessa forma de padicioma imagem. Sua versao tri-
dimensional € chamada ‘Oct-tree’ e funciona de foramaloga ao Quadtree. Nesse
particionamento, o espac¢o bi-dimensional é subuiwidsucessivamente em quadrantes
que, por sua vez, podem ser subdivididos novamemtequatro particbes (quadrantes)

numa operacao recursiva.

Figura 4.14 Representacdo da imagem de um tridngufmor particionamento quadtree[8].

A Figura 4.15.a ilustra um exemplo deste tipo ddiganamento para 0 caso

bidimensional, e a Figura 4.15.b mostra a sua aQaeadtreerepresentativa.
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xl

@ b) (

Figura 4.15 (a) Exemplo de um particionamentoQuadtree (b) Arvore Quadtree referente ao
particionamento da Figura 4.15b.

O sistema NFHQ é composto de uma ou varias cépddsio chamadaslulas
neuro-fuzzyquadtree Estas células sédo dispostas numa estrutura dugcar de arvore
guaternéria. A célula de maior hierarquia geraidasaAs de menor hierarquia trabalham

como consequentes das células de maior hierarquia.

Célula Neuro-Fuzzy Quadtree

Uma célula NFHQ é um mini-sistema neuro-fuzzy ceadiza um particionamento
guadtreeem um determinado espaco, segundo as func¢Oesrtiigepeia. A célula NFHQ
gera uma saida exata apdés um processalalezzificacdp conforme serd mostrado
posteriormente.

A Figura 4.16.a, mostra o processod#duzzificacdada célula e o encadeamento
dos consequentes. Nesta célula, as entrad@ntrtada horizontal) evXentrada vertical)
geram o0s antecedentes das quatro regras fuzzy sgés computados os graus de
pertinéncia ph(xn), ph(xn), pv(xv) e pv(xv), onde: ph € o conjunto nebulosbaixo

horizontal ph é o conjunto nebulosato horizontaj pv conjunto nebulosbaixo verticale
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MV é 0 conjunto nebulosalto vertical A Figura 4.16.b ilustra a representacdo destdacél
de forma simplificada e a Figura 4.17 apresentabacsformato de rede neuro-fuzzy. Na
Figura 4.17 estdo sendo mostradas as camadasrddegrdefuzzificacdo de regras, e de

defuzzificagao

Xy , Conseqiientes
/\ f\ singletons, ) .
combinagdes {eniradas)
lineares das Iy Xy
ph ||uh || pv || uw entradas, ou saidas
de estagios Jr l

anteriores

{5
T T) Regras d ’ o
d—" o |—¥
d; —*
I-—F-O -‘_\._\‘,_“: ¥ ds —*
. 4

(@) (b)

. o o i
o<:: ph (T Lild, |
X | P oy |
b ubh N LT - d, |
P O3 2
o< pv e = — s :
x, 0<_| ¢ Loy |
N O |
| | | | | |
fuzzificacio  regras defuzzificagio

Figura 4.17 Célula NFHQ representada sob o formatde rede neuro-fuzzy.

A interpretacgéo linguistica do mapeamento impleagmpela célula NFHQ da

figura 4.1 é dada pelo seguinte conjunto de regras:
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Se xh[J ph e xvO pv entdo y = d regral,
Se xh{J ph e xv pv entéo y = o regra2;
Se xh(J ph e xv pv entdo y = d regra3;

Se xhO ph e xvO pv entdo y = g regra4;

Cada regra corresponde a um quadrante da Figutab4.Quando as entradas
incidem sobre o quadrante 1, é a regra 1 que temar mével de disparo. Quando a
incidéncia é sobre o quadrante 2, € a regra 2eaquartaior nivel de disparo. No caso das
entradas cairem no quadrante 3, € a regra 3 quengaon nivel de disparo e, finalmente,
guando a incidéncia € sobre o quadrante 4, é a #egue tem maior nivel de disparo. Cada
guadrante por sua vez pode ser sub-dividido enra@pattes, atraves de uma outra célula
NFHQ.

Na Figura 4.17, osii simbolizam os niveis de disparo das regras. Estessnde
disparo sdo calculados usando-se uma operatanebulosa T-norm sobre os graus de

pertinéncia deh,uh, pv ey, conforme descrito a seguir:

a1 = ph(xn) * pv(xv);
az = ph(xn) * pv(xv);
as = ph(xn) * pv(xv);
as = ph(xn) * pv(xy).

onde o simbolo *’ representa a operat@b nebulosa, que pode ser realizada pela

multiplicacdo ou a operacdo de minimo entre osval®@es.
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A saida y da célula NFHQ da Figura 4.17 é dada pela méaimmprada mostrada

na Equacéo 4.5:

y=—p— Equacao 4.5

onde cadal corresponde a um dos trés consequientes possiegie:ab
e um singleton(consequente fuzzsingletonou Sugeno de ordem zeraaso em
qued = constante;

e umacombinacéo lineadas entradas (conseqiiente de Sugena. dedem),

n
caso em quel, = > w, X,
k=0

onde: xé a k-ésima entrada do sistema; esepresentam os pesos da combinacao
linear; e ‘n’ € igual ao numero total de entradageso w, sem entrada, corresponde a um

valor constante (bias).

a saida de um estagio de nivel anterimaso em qudi = y;onde yrepresenta a saida de

uma célula genérica ‘j', cujo valor é calculadanbegm, pela Equagéo 4.5.

Na célula NFHQ basica, as funcbes de pertinénc@ is§lementadas por
sigmoides |(th e pv) e por seu complemento a um [ix)], (ph e pv). A utilizacdo dos

complementos a um leva a uma simplificacdo no plictento dedefuzzificagcaaealizado
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pelo processo de média ponderada (Equacéo 4.5)pmamatorio dado pela Equacéo 4.6 ,

abaixo, € igual a 1 para quaisquer valoresnh@exx

>.a =1 Equacéo 4.6

Isto pode ser facilmente observado considerandorseltiplicacdo a seguir:

pv+pv (=1)
X ph+puh (=1)

ph.pv +ph.pv +ph.pv + ph.pv =01+ a2+ s+ asa=1

Como as somagh + ph epv + puv sdo sempre iguais a 1 (funcdes de pertinéncia
complementares), seu produto serd também sempaé agll. Por outro lado, o produto
também € igual a sonta + a2+ o3+ aa.

Desta forma, a saida da célula basica (Equacadidas3implificada, como mostra
a Equacéo 4.7, a seguir. Esta simplificacéo facditobtencdo das equacdes de ajuste dos
parametros devido ao fato da derivada parcial d#asg” em relagdo a um parametro

qualquer ficar, analiticamente, mais simples.
4
y:chi xd. Equacao 4.7
i=1

113



Arquitetura NFHQ

O modelo NFHQ é criado a partir da interligacdo datulas NFHB. Isto é
exemplificado na Figura 4.18.a, abaixo. O partiaimoento realizado pelo pequeno sistema
ilustrado na Figura 4.18.a é mostrado na Figur8.4.1Cada particdo ndo subdividida e

chamada dguad-particao

-
)
s

= Entradas 7 Qlla.d-x
M 24 | particdes

d21 — v2
d22 — o) - X1, '—1—
dz3 21

da—] | / o A
\I_I_:__ 0 Saida 1 32
d31 — v3 d4 — 33
jéj —° x2 x] ——»
4 - Emrr: rff;s
(@) (b)

Figura 4.18 (a) Exemplo de uma arquitetura NFHB. (b Particdo do espacgo de entrada realizado pela
arquitetura da Figura 4.18 (a).

Neste sistema os quadrantes 1 e 4 ndo foram sdialligj portanto os consequentes
de suas respectivas regras sao os valores d1Q@sdyuadrantes 2 e 3 foram subdivididos e
0s consequentes de suas regras sado as saidagl)ydas subsistemas 2 e 3. Estes por sua
vez tém, como consequentes, os valores d21, d22, @24 e d31, d32, d33, d34,
respectivamente. Caso se esteja utilizando constxgide Sugeno de ordem 0 (valores
constantes), cadali’ corresponde a unsingletort. Usando-se consequentes de Sugeno de

ordem 1, cadadi’ corresponde a uma combinacgéo linear das entradasja,

114



d, => w.x Equacio 4.8
k=0

A saida do sistema da figura 4.2 é dada pela equbadaa seguir.

3 4

y=a,xd, +a,xd, +> > a, xa; xd,

|
i=2 j=1

Equacao 4.9

De uma forma genérica, a equacao de saida de temaidlFHQ de 2 niveis é dada
pela férmula 4.5 abaixo. Neste caso houve necefssidia se incluir as variaveisek;.
Essas variaveis assumem apenas valores iguai®a ‘0’, indicando a existéncia ou ndo

das quad-particoes de ordeine 'ij’ , respectivamente.

4
y=Z(aixkixdi)+ Z(aixaij xkijxdij) Equacao 4.10

4
i=1 i

4
=1 j=1

Expandindo a Figura 4.13 para um sistema NFHQ d&a@uiveis de hierarquia

tem-se a seguinte formula:

y:

-

(ai xk xdi)+

{0l
-

M-
M-

!
iy
{0l
-

(ai xay xk; xd; )+

Equacao 4.11
4
Z(ai xaij xaijk xkijk xdijk)+

k

M-
M-

{0l
kY
Il
iy
{0l
-

4
Z(ai XAy XAy X Ay xkijkm xdijkm)+
=1 m=1

.Mb
'M‘“
M»

{0l
kY
Il
iy
=
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onde :

-ai, aij , aijk , aijjkm , sdo os niveis de disparo das regras de gadd-particao i, ij, ijk,

ou ijkm, respectivamente;

- ki (kij , kijk , kijkm), € igual a “1” se a particao i,(ou ij, ou ifu ijkm) existe e “0” caso
contrario;

-di, dij, dijk , dijkm , s&o os consequentesngletonsou combinacdes lineares) das regras

existentes.

Algoritmo de Aprendizado

O aprendizado de sistemas neuro-fuzzy é geralmdimido em duas partes: a
identificacdo da estrutura e o ajusta dos parame@onodelo NFHQ néo foge a esta regra,
entretanto, um anico algoritmo realiza as duaddarge aprendizado.

O algoritmo de aprendizado do modelo NFHQ € reddiz&m sete passos
correspondentes a numeracdo do fluxograma da Fga&a Este algoritmo descreve o
aprendizado de um sistema NFHQ com consequentgfetsins ou consequentes de
Sugeno de ordem 1 (combinacdes lineares de entradas

Os parametros que definem os perfis das funcogedi@éncia dos antecedentes e
dos conseqientes sdo encarados como os “peso$ flagistemas neuro-fuzzy. Assim,
no sistema NFHQ, odi’s e os parametro®” e ‘b’ sdo encarados como sendo 0s pesos

fuzzy do modelo.
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@

'
[ Criar partigao inicial ] @
[ icializar pesos fuzzy | @

——()

@ @ sim
v
[Ajustar os pesos fuzzy (a’i’s,} @
dap, b,ri, a, e b‘)
{ Separar as particoes @
com alto erro ]

Decompor cada
particao separada @

]

Figura 4.19 Algoritmo de Aprendizado do modelo NFHQ

Os sete passos estdo descritos abaixo:

1) Cria-se a particdo inicial dividindo-se em quatro partes o espaco de entuditiaando
dois conjuntos fuzzyglto e baixg, para cada variavel de entraglage xv (entrada horizontal

e entrada vertical). Neste passo é criada a ldacgladtree chamada de célula raiz.

2) Cada parametro ajustavel d (peso fuzzyk inicializadocom a meédia dos valores-alvo
dos padrbes de saida que incidem sobre a quadgmaffrigura 4.18.b) de indice Por
exemplo, para se calcular o valor inicial do peépsbmam-se todos os valores- alvo dos
padrbes que incidem sobre o quadrante 4 e, emdsegilivide-se o valor encontrado pelo

namero de padrdes que incidem sobre o quadrantEsge processo se aplica aos
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consequentesingletonsou, no caso de consequentes combinacdes lineargmrametro
constante Bias’. O parametro ‘b’ dos antecedentes das regras € inicializado contoo va
igual & metade do intervalo do universo de discaiswariavel de entrada da célula. O
parametro ‘a’ dos antecedentes das regras € inicializado, pothesbeuristica, com o

valor igual ao dobro do inverso daquele intervalo.

Exemplificando, sejanxh e Xv as variaveis das entradas de particionamento da
célula da primeira particdo (raiz). Sejam, també&m,bn , av e bv os parametros que
definem os perfis das funcdes de pertinéncia dtscadentes. Sejam, ainda,e |v os
intervalos dos universos de discurso das vari&measv, e

Limlh, o limite inferior do universo de discurso da aadl Xh;

Limlv, o limite inferior do universo de discurso da a&glXy,

LimSh, o limite superior do universo de discurso daaxagixh;

LimSv, o limite superior do universo de discurso daaraiXv.

Deste modo, os valores iniciais parabn, ave bvséo:

a, =— Equacéo 4.12

(LimSh+ Limlh)

b, = >

Equacao 4.13
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a, = T Equacéo 4.14
b, = (L'mSV; Limtv) Equacgéo 4.15
Sendo que,
l, = (LimSh- Limlh) Equagéo 4.16
I, = (LimSv- Limlv) Equagéo 4.17

3) Oerro total do sistemaé calculado para todo o conjunto de treinamentacdedo com

a expressao do erro meédio quadratico dada, abaixo:

Erms = \/li(yn - yg )2 Equa(;é.o 4,18

Onde L é o numero de padrdes no conjunto de treinemeyne y¢ sdo, respectivamente, o

valor de saida do sistema NFHQ e o valor desejadmaitia para o padréo de indice “n”.

Caso este erro esteja abaixo do minimo desejagmaesso de aprendizado para;

caso contrario, o processo de aprendizado contionmeo passo 4.

4) Este passo, referente ajuste dos pesos fuzzypode ser implementado segundo as

seguintes opcdes:
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a) O método doGradient Descelfitajusta apenas os pesos fuzi’g (consequientes
singleton ou pesos das combinacdes lineares). Neste casaitilizado o

particionamento fixo, ndo havendo ajuste dos pddssantecedentes;

b) O método dos minimos quadrados ordinarios (MQ@ye apéndice 3 — ajusta
apenas o0s pesos fuzal's (consequentesingleton ou pesos das combinacoes

lineares). Neste caso também é utilizado o pan&itento fixo;

c) O MQO ajusta os pesos fuzdys e um método deGradient Desceritajusta 0s
parametrosah,av e bv,bhdas funcdes de pertinéncia dos antecedentes. Nasbte

tem-se o0 que se chama de particionamento adaptativo

d) Um método de Gradient Desceritajusta tanto os pesos fuzzis quanto os
parametrosah,av e bv,bhdas funcdes de pertinéncia dos antecedentes. Nasbte

tem-se também o particionamento adaptativo.

5) Neste caso, cada quad-particdo é avaliada egéreh sua contribuicdo para o erro total

e em relacdo ao erro minimo aceitdvehda quad-particdo com erro inaceitavel é

separada A avaliagdo do erro gerado pelo conjunto de dadesincidem sobre a particdo

ij € calculada pela expresséao:

E = \/%gain caj-. (yn -y, )2 Equacdo 4.19

Ondea’, e aj sdo os niveis de disparo das regras para o padréo
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6) Neste passo é efetuada decomposicdo das particbes separadasf’ara cada
guadparticdo separada é realizado um processacdengdesicao da seguinte forma: Aloca-
se um novo nd (nova célula) na estrutquedtreepara a quadparticdo separada (ela é
dividida em 4). Deste modo, sdo geradas quatro snduacdes de pertinéncia que
constituirdo as quatro particdbes recém-criadas. dsteito independentemente do tipo de
consequente empregado pelo modelo. E o caso dabsdhiar com conseqiientes de um so6

tipo (singletonsou combinacgdes lineares). A Figura 4.20 ilustrdigaenente este processo.

Antes da decomposicdo

2 4

1 3
1 2 3 4 A

{E decompor

Apos a decomposigao

Figura 4.20 Decomposigéo das partigées.

7) Voltar ao passo “3” para continuar o aprendizado
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Taxa de decomposicao

De forma a se limitar o crescimento indefinido d&wgura do sistema, cria-se um
parametro de aprendizado denominddga de decomposicaqd). Este parametro é
adimensional e impede que o0 processo de decomposga realizado indefinidamente.
Seu valor fica geralmente entre 0,001 e 0,05 engpacado constantemente, durante o
aprendizado, com a populacédo de padrées que incobne um determinado quadrante.
Quando a densidade populacional de padrbes de adrapie (razdo entre o niumero de
padrbes que incidem sobre o quadrante e o numilod® padrdes) cai abaixo da taxa de
decomposicéo, este quadrante ndo deve ser decampogue limita o crescimento da
estrutura. SegunddEfror! Bookmark not defined. ], este parametro deve variar com o

numero de padrdes a ser aprendidos pelo sistema.

Extracdo de Regras

Uma das grandes vantagens dos sistemas neurodupyssibilidade de se extrair
conhecimento, sob o formato de regras fuzzy, airpdet um conjunto de dados. Os
modelos neuro-fuzzy discutidos nesta tese permitearecucdo de tal tarefa. O processo

para extracdo de regras pode ser dividido nos IsE3UdasSos:

1) Treinar o sistema neuro-fuzzy a partir do cotguthe dados, gerando sua estrutura e

ajustando seus parametros (antecedentes e contx)jien
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2) Uma vez obtida a estrutura em forma de arvoagegaria, executar um caminhamento

nesta arvore, visitando cada célula do sistema NFHQ

No instante da visita de cada célula, extrair aodanela contidos, referentes as regras

fuzzy hierarquicas.

4.2.4.3. Modelo NFHB

O sistema NFHB — Neuro-Fuzzy Hierarquico BSP — ésistema que utiliza o
particionamento recursivo BSBifiary Spacing Partitioningpara o espaco de entrada.

A diferenca principal entre o modelo NFHQ e o NFHBta na forma de
particionamento empregada no espaco de entrada.

A Figura 4.21 ilustra a célula neuro-fuzzy BSP legura 4.22 mostra um exemplo

de uma arquitetura do sistema NFHB.

X (entrada)

Conseqiientes 0 (-~

Figura 4.21 Célula Neuro-Fuzzy BSP.

Z — >y (saida)
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dyy — X1
d BSP
21 2 l
X1 X, IBSP— v (saida)
I | 0
di2 — iz !
d BSP ‘
121 » 12 BSP
dll — 1

Figura 4.22 Exemplo de um sistema NFHB.

Sob certo ponto de vista, a classe dos modelos NE$1§ contida na classe dos
modelos NFHB, uma vez que estes ultimos podem emukquer arquitetura NFHQ. A
base de regras hierarquicas dos modelos NFHQ, emimatis compactas, tém sua
equivaléncia nos modelos NFHB. De uma forma geyate-se dizer que os modelos
NFHB s&o mais flexiveis que os modelos NFHQ e tendeter uma estrutura mais
simples.

Conforme foi apresentado, o sistema NFHB possuiape@ma saida. Para que o
sistema NFHB seja utilizado como um classificader phdrdes, € preciso definir um
critério de faixas de valores (janelas) para aasaid sistema. Cada faixa de valores
representa uma classe de padrdes do banco de daeksa forma, para se descobrir a
classe do padréo, é necessario, a partir do vatoénco na saida do sistema, inferir a que
classe o padréo pertence.

A definicdo de faixa de valores ndo € um processoalt para a tarefa de
classificacdo de padrbes. E necessario um esptajajue conheca a estrutura dos dados,

para definir em que faixas de valores, cada umaldases da base de dados serd melhor
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caracterizada. O que se busca em um sistema iadsif de padrdes, é a capacidade do
mesmo descobrir, automaticamente, a que classdragpertence, sem a necessidade de
se aplicar a saida do sistema a um maodulo de imdfier.é

Para suprir essa necessidade, o modelo NFHB-Idwef2], [3], [4], [5] e[162] é
um sistemas que possui 0 numero de saidas iguelraero de classes dos padrdes da base
de dados. Dessa forma, evita-se 0 uso de infeireaclasse o padrdo pertence atraves do
critério de faixas de valores, uma vez que o sigtpor si sO é capaz de informar a classe

do padréo.

4.2.4.4. Modelo NFHB-Invertido

O modelo NFHB-Invertido [2], [3], [4], [5] e [162¢ um sistema neuro-fuzzy
desenvolvido especificamente para a tarefa deifitagsio de padrdes. As regras geradas
por esse novos sistema tém maior interpretabilidpoeas geradas pelo sistema NFHB,
pois as suas estruturas, por si sO, ja caracteriparoonjunto de regras fuzzy
(conhecimento). Além disso, o0 modelo NFHB-Invertidispensa a criacdo de faixas de

valores para definir as classes dos padroes commwdelo NFHB.

O modelo NFHB-Invertido utiliza a arquitetura NFHBpresentada na secéo
anterior, para a criagdo da estrutura ou fase @mdzado/treinamento. Em seguida, para a
fase de teste/validacdo do modelo, a arquiteturdBNE invertida passando a ter varias
saidas, ao invés da Unica saida do modelo origisahs saidas sdo entdo ligadas a outras
células que determinam a classe a que o padré&npertevitando-se assim a necessidade

de se criar faixas de valores.
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Célula Basica NFHB-Invertida

Uma célula basica NFHB-Invertida € um mini sistamaro-fuzzy que realiza um
particionamento fuzzy e binario em um determinadpago, segundo as funcdes de
pertinéncia descritas pela Figura 4.23. A célulddRHAnvertida gera duas saidas precisas

(crisp) apbés um processo defuzzificacdo

6, tgfd~a

M%M 4 = sigla(x —b)]

p=1-u

N
»

X

Figura 4.23 Exemplo de perfil das fun¢des de perténcia da célula BSP-Invertida.

A Figura 4.24 mostra a representagdo basica déaddkHB-Invertida e a Figura

4.25 ilustra o interior da célula NFHB-Invertida.

X, = Entrada de particionamento

}

.Y
B ! Saidas
-, Y2 das
células

Figura 4.24 Célula NFHB-Invertida.
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* *Y, | said
= L

células

Figura 4.25 Interior da Célula NFHB-Invertida.

As saidasdrisp) de uma célula NFHB-Invertida sédo dadas pelas &qud.20 e

Equacao 4.21.

_ BLp(¥) i
Y1 ,o(x) A ,u(x) Equacao 4.20
Y, = 'B[’U(X) Equacéo 4.21
p(x)+ u(x)

onde/ corresponde a um dos dois casos possiveis abaixo:
a entrada da primeira célula: caso em fue 1, onde o valor ‘1’ na entrada da primeira
célula representa todo o espaco de entrada, outeegao universo de discurso da variavel
X que esté sendo utilizada como entrada da célula.
a saida de um estagio de nivel anterior: caso enffqe y;, ondey; representa uma das
duas saidas de uma célula genérica ‘j’, cujo v@lcalculado também pela Equacao 4.20 ou

pela Equacao 4.21.
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Na célula NFHB-Invertida basica, a funcao de pértaia (1) alto foi implementada
por uma sigméide e a funcéo de pertinéng)ab@ixo por seu complemento a um [1x)].
A utilizacdo do complemento a um leva a uma singalfdo no procedimento de
defuzzificacdaealizado pela Equacéo 4.20 e Equacéo 4.21, muma dada pela Equacgéo

4.22, abaixo, € igual a 1 para quaisquer valorés' de

o(x)+ u(x)=1 Equagéo 4.22

Devido a este fato as equacdes de saida ficamioaghs para:

y, = B0p(x) Equacéo 4.23

Y, = BLu(x) Equacéo 4.24

Algoritmo de Aprendizado do sistema NFHB-Invertido

O algoritmo de aprendizado do modelo NFHB-Invert@dagual ao algoritmo de
aprendizado do modelo NFHB. Para o modelo NFHB+hioe utiliza-se o método dos
Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) para calcularcossequentesd(s) e o Back
Propagation para calcular os parametros € b) dos antecedentes das regras. Apos a

criacdo da estrutura, o modelo NFHB ¢ invertideobto-se a arquitetura NFHB-Invertida.
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Arquitetura NFHB-Invertida

A Figura 4.26 mostra um exemplo de uma arquitdilFelB original obtida na fase
de treinamento do sistema, para uma base de dadopogsui trés classes distintas, e a

Figura 4.27 mostra a seu respectivo particionamektbigura 4.28 mostra a arquitetura

NFHB-Invertida.

y

T (saidd

BSP
0 7 X o
2 T T 1 xz //',j;pamgoes

Il — /
BSP 121 122
BSP <
2 X 1 1
m T T /
] — a, .
d,, d,, BSP 1
12 xj
o |
12 dlZl > xl
Figura 4.26 Arquitetur&FHB. Figura 4.27 Particionamento do espaco de entrada d

sistema NFHB.
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Figura 4.28 Arquitetura NFHB — Invertida.

Para que o sistema NFHB possa classificar os padiéssa base de dados que
possui trés classes, € necessario definir tréadaibe valores para enquadrar a saida do
sistema. Se a saida do sistema esta entre oss/kloek? (Faixal) entdo diz-se que o
padréo pertence a classe 1, se a saida do sisttéarngre os valorde? e k3 (Faixa2)
entdo diz-se que o padrdo pertence a classe Zaesaiela do sistema esta compreendida
entre os valorek3 e k4 (Faixa3) entdo diz-se que a saida do sistema pertenessed.

Dessa forma, para descobrir a classe a que o ppdréamce, basta aplicar o padrao
no sistema NFHB, obter a saida e verificar em qieafde valores a saida do sistema se

encontra, para em seguida descobrir a qual clagadréo pertence.
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O critério de faixas de valores nao € totalmentmefpara a tarefa de classificacéo
de padrées. Tomando como exemplo ainda a arqutdliaHB, mostrada pela Figura 4.26,
para uma base de dados com 3 classes distoitas€] classe2e classe3. Se um dado
padréoP dessa base de dados pertencelaasele for classificado como pertencente a
classe3ou seja, se a saida do sistema para esse gadsiver contida entre os valok3
e k4 (Faixa3),0 erro de classificacdo sera dado [oro=(Faixa3 — Faixal) Porém se o
mesmo padra® fosse classificado como pertencenttadse? 0 erro de classificagdo seria
dado porErro=(Faixa2 — Faixal) Através dessa analise pode-se verificar quepsado
P fosse classificado como pertencentdasse3 o erro de classificacdo seria maior do que
se o0 padrad fosse classificado como pertencentelasse? pois ( Faixa2 — Faixal <
(Faixa3 — Faixa) ). Na verdade essa afirmacéo nao faz sentide,@eiro do sistema em
classificar um padré® pertencente &lassel como pertencente éasse3ou aclasse?
deve ser exatamente igual, ndo favorecendo nentlamelasses.

Na arquitetura NFHB-Invertida, Figura 4.28, o sisiepassa a ter varias saidas, e
essas saidas sdo agora conectadas as célulasrmsane definem as classes. A saida do
sistema ¢lassel, classedu classe3 com o maior valor, definira a classe a que pegen
padrao que foi apresentado ao sistema.

O particionamento correspondente ao sistema NFhBHido é o mesmo do
modelo NFHB mostrado pela Figura 4.27.

As saidas das células folhas do sistema da Fig@& ho dadas pelo seguinte

conjunto de equacoes:

131



yl= p,.0, Equacao 4.25

Y2 = py.1y Py Equacéo 4.26
Y3 = 0y-My -y Equacéo 4.27
Y4 = ,.0, Equacéo 4.28
Y5 = .1, Equacéo 4.29

Nas equacdes descritas acima ja se levou em cossiea simplificacdo causada
pelo uso das funcdes de pertinéncia complementgges u = 1) no método de
defuzzificag@alas saidas de cada subsistema neuro-fuzzy.

Uma vez calculada a saida de cada célula folhastens NFHB-Invertido, é feita
a ligacédo dessas células folhas com os neur@nimanorms de modo a se obter a saida

final do sistema classificador de padroes.

Estratégia de Conexao das Células Folhas com Neun8riT-conorms

7

Para utilizar o modelo NFHB—-Invertido é necessa@afinir como as saidas das
células folhas finais serdo conectadas aos newdrtmnorms Cada neurénid-conorm
esta associado a uma classe especifica, confordeegaw observado no exemplo descrito
pela Figura 4.28, onde existem trés classes distiet conseqientemente, trés neur6mos
conorms

As ligacOes das células folhas com os neuréfiosnormsséao feitas, inicialmente,
conectando-se todas as células folhas com todazewniosT-conorms conforme o

numero de classes em que esta organizada a bdadake ApoOs esta conexao, € necessario
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estabelecer pesos para essas ligacOes (arcosh Ruaiauicao desses pesos, foi utilizado o

método dos Minimos Quadrados mostrado a seguir.

Método dos Minimos Quadrados para ajuste dos pekmsarcos que ligam as saidas das
células folhas (finais) aos neurdnios T-conorms.

A politica adotada para ajustar os pesos das cesegds ceélulas folhas aos
neurénios T-conorms é definida da seguinte fornpmesentam-se todos os padrfes de
treinamento para o0 modelo NFHB — Invertido e, gada padrédo apresentado, tem-se um
grau de ativacdo para cada saida das células fidhsistema (caminho).

Para cada saida das células folhas (caminhos)dg@&msconjunto de valores, que
representa o grau de ativacdo de cada padrao gaeteaaminho, conforme mostrado na
Figura 4.29. Desta forma, podemos montar uma md&inrdem [numero de padrées X
namero de caminhos], onde cada elemento dessazmgpresenta o grau de ativacdo de

um padréo para um determinado caminho. Essa néaténominada de matiz

BSP
0o X
| | Tabela de Grau de
Ativacao
1|a,
2|a,
Tabela de Grau de BSP
Ativagao BSP Ta}bela de Grau de X
2 <« Xm  Ativacio ll
1oy l l 1| a, Tabela de Grau de l
2|a, vy 2| a, Ativacao BéP yl
5
yo y4 o 12 %, 1% | Tabela de Grau de
2|0y l L i 2|% | Ativacdio
1 oy3 v w2

Figura 4.29 Arquitetura NFBH — Invertida com as talelas de graus de ativacéo de todos os padrbes
para todos os caminhos. A coluna da esquerda de @athbela representa o nimero do padrdo, e a
coluna da direita representa o grau de ativagdo d@spectivo padréo para um dado caminho.
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Como todos os caminhos estdo conectados com tadaswobniosI-conorms o
problema é descobrir os pesos dos arcos que ligaraminhos aos neurdnidsconorms

E denominada d&V a matriz de ordem [nimero de caminhos x nimercsetls
onde cada elemento (dessa matriz) representa odpesarcos que ligam os caminhos aos
neuronios.

Para cada padrédo do conjunto de treinamento, salee-gual classe 0 mesmo
pertence, tendo-se portanto, uma matriz de ordeim¢no de padrbes x numero de
classes], onde cada elemento dessa matriz podeniagsu dos valores inteiros 0 ou 1. O
valor 0 significa que o padrdo néo pertence aelasguanto que o valor 1 significa que o
padréo pertence a classe. Essa matriz represeaidaadesejada do sistema. Denomina-se
essa matriz de matri

Desta forma pode-se montar o seguinte sistemaudeées:

AW=B Equacao 4.30

Esse sistema de equacgdes representa o problema@mo®os quadrados e a busca
da melhor solucéo para os elementos do Wtajue minimiza o quadraddW-BF, é o
objetivo do método dos minimos quadrados. DenomséndéN a matriz que atende a este
requisito.

O sistema de equacdes dado pela Equacao 4.30 @édhate sistema de equacdes

normais. Para encontrar os valored\de aplica-se o processo da pseudo-inversa:

W = (ATA)LATB Equacéo 4.31
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ondeA' é a transposta da matrdg a matriz(A".A)* é conhecida como pseudo-
inversa deA, contanto qugA".A)! seja ndo singular. Assim, os valores da mawiz
podem ser encontrados simplesmente pela soluc&istdmma de equacdes lineares dado

por:

(AT.AW =A'B Equagéo 4.32

Para solucionar a Equacédo 4.32, o modelo NFHB-timeeremprega o metodo
interativo de Gauss-Seidel [163], tendo em vista gsolucdo analitica passa pelo calculo
da inversa da matria, que, embora rapido, pode levar a uma quase singatle nessa

matriz, causando uma possivel instabilidade.

Céalculo das Saidas Finais do Modelo NFHB-Invertido

Apés ter definido a estratégia de como as célubdisa$ foram conectadas aos
neuréniosT-conorms e como foram atribuidos os pesos dessas ligagdegcessario
definir que operadore$-conormsserdo utilizados para se obter a saida final ddetno
NFHB-Invertido.

Todos as saidas das células folhas foram conectattas neurdnios-conorms
como pode ser observado pela Figura 4.28. Cadadessas saidas é multiplicada pelo
respectivo peso da sua ligacdo com o neurdrionorm O passo seguinte € definir como
deve ser feito o tratamento de todas essas entdasieuréniosl-conormsque Sao

provenientes das células folhas.
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A Figura 4.30 mostra uma estrutura NFHB-Invertidrapuma base de dados
composta por trés classes distintas, juntamente adigacdo de duas saidas de células
folhas,y2 ey5, com o intuito de ilustrar a atribuicdo de pesasapas ligacoed\,1, Wa, €
W,3, s@0 0s pesos das ligagbes da sgidda célula folha com os neurdnidsconorms
classel, classe2classe3respectivamente. Da mesma forMa;, Ws, e Ws3, S80 0S pesos
das ligacoes da saig® da célula folha com os neurbnidsconormsclassel classe2e
classe3respectivamente.

As equacdes abaixo mostram como séo calculadas &dantradas dos neurdnios
T-conormspara um determinado padrdo. Nao foram mostradis tas ligagbes na Figura
4.30, pois isto dificultaria o0 entendimento da masm

T-conorm classelyl* w,, O y2*w,, 00 y8*w,, O yd*w,, 0 y5*w,, Equacdo 4.33
T-conorm classe2y1* w,, 00 y2* w,, [ y8* w,, O y4* w,, 0 y5* w,, Equacéo 4.34
T-conorm classe3s1L* w,, 0 y2* w,, 0 y3* w,, O y4* w,, [0 y5* w,, Equacéo 4.35

Onde:

yl, y2, y3, y4, e y5 sdo as saidas das célulaagplh

Wi1, Wip, Whz, Wai, Wap, Wagz, Wa1, Waz, Waz, Wai, Wiz, Wi, k1, W2 € Ws3 sS40 0s pesos das
ligacdes entre as células folhas e 0os neurdiiosnorms

0 é a operagcad-conorm,soma limitada [164] utilizada pelo neurdnieconorm para

processar a saida final do sistema NFHB-Invertido.
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Figura 4.30 Arquitetura NFHB-Invertida mostrando os pesos das ligagdes das saidas y2 e y5 das células
folhas com os neurdniod-conormsclassel, classe2 e classe3.

O padréo aplicado ao sistema NFHB-Invertido irdeuerer a classe correspondente

a maior saida de todos 0s neurdiesOnNorms

4.2.4.5. Modelo NFHB-Class

O modelo NFHB-Class [2], [3], [4], [5], é uma sega adaptacdo do modelo

NFHB para problemas de classificacdo. A diferengacipal entre o modelo NFHB-
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Invertido e o modelo NFHB-Class esta na maneireotieo € obtida a estrutura do sistema.
No modelo NFHB-Invertido, a estrutura é criadaopelodelo NFHB original, para em
seguida obter-se o sistema classificador de padd@e® modelo NFHB-Class gera sua

propria estrutura, evitando assim a necessidadéld@acao de outro modelo.

O modelo NFHB-Class utiliza a célula basica NFHBelmida, descrita na secao
anterior, e cria uma nova estrutura hierarquicanyartida. A arquitetura NFHB-Class é

mostrada a seguir.

Arquitetura NFHB-Class

O modelo NFHB-Class, ao contrario do modelo NFHBehtido, ndo utiliza a
estrutura criada pelo modelo NFHB original. O modéeFHB-Class, € capaz de criar a sua
propria estrutura, automaticamente, para a tagfac#fica de classificacdo de padrdes, e
em seguida, de posse da sua estrutura, é capawrae regras que possam explicar a base
de dados.

O modelo NFHB-Class utiliza a célula basica NFHBeltida. A Figura 4.31.a
mostra um exemplo de uma arquitetura NFHB-Classdaa fase de treinamento do
sistema, para uma base de dados que possui teegldistintas; e 0 seu respectivo
particionamento é ilustrado pela Figura 4.31.b.eMadssaltar que a estrutura foi criada
automaticamente invertida, sem a necessidade ldac¢dio do modelo NFHB original para

a fase de treinamento.
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Figura 4.31 (a) Arquitetura NFHB—Class. (b) Paoim@mento do espaco de entrada do

sistema NFHB-Class.

Embora a Figura 4.31.a seja idéntica a Figurads ®struturas dos modelos NFHB-

Invertido e NFHB-Class séo diferentes, conformé@ s&to no capitulo 8, onde € descrito o

estudo de casos.

Da mesma forma que o modelo NFHB-Invertido descrito capitulo 5, na

arquitetura NFHB-Class (Figura 4.31.a), o sistewsspi varias saidas, que sdo conectadas

as célulasT-conormsque definem as classes. A saida do sistalassel, classeju

classe3 com maior valor define a classe a que perterEadcdo apresentado ao sistema.
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As saidas das células folhas do sistema da FigBtaadestao listadas a seguir:

yl= p,.0, Equacéao 4.36
Y2 = 05140y, Equacao 4.37
Y3 = 0y, Equacéao 4.38
Y4 = U,.0, Equacao 4.39
Y5 = ly.l, Equacéo 4.40

Apés ter-se calculado a saida de cada célula fdthaistema, € feita a ligacao
dessas células folhas com os neurdiii@®norms para que possa ser obtida a saida final

do sistema classificador de padrdes.

Algoritmo de Aprendizado NFHB-Class

O processo de aprendizado do modelo NFHB-Classttiagfo em sete passos,
conforme apresentado no fluxograma da Figura 4.32.

Os parametros que definem os perfis das funcogedméncia (parametros’‘e
‘b’) dos antecedentes sdo parametros ajustaveis delmy@endo encarados como 0S pesos
fuzzy do sistema neuro-fuzzy. Vale ressaltar quenndelo NFHB-Class ndo existem mais

os parametrogdi’ do modelo NFHB original que definiam os consedéeningletons No
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modelo NFHB-Class é necessario ajustar os pesoardos que ligam as células folhas aos

neurdniosT-conorms

A Figura 4.32 ilustra o algoritmo de aprendizado.

| Criar bi-particéo inicial J @
[ ].tlicializar‘;:nesus fuzzy } @

{ Afustar os pesos ] @

T-conorms

Fim

‘f"!.j'l.lﬁtﬂr os pesos fuzzv(aeb) ‘ @
v

[ Separar as bi-particoes J@

com alto erro

Fim

particio separada

‘ Decompor cadabi—] @

Figura 4.32 Algoritmo de aprendizado do modelo NFHECIass.
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Os nove passos do algoritmo de aprendizado ess&oitds abaixo:

Cria-se a biparticdo inicial dividindo-se em duast@s o espaco de entrada, utilizando-se
dois conjuntos fuzzyalto e baixg para a variavel de entradaNeste passo é criada a

primeira célula NFHB-Invertida, chamada de célaia.r

O parametroly dos antecedentes das regras € inicializado cemalar igual a metade do
intervalo do universo de discurso da variavel deaela da célula. O parameti@ dos
antecedentes das regras € inicializado, por esdwhéstica, com o valor igual ao
dobro do inverso do universo de discurso daquelervalo. As Equacgédo 4.41 e

Equacao 4.42 ilustram a inicializacéo de ‘a’ e ‘b’.

a= %Lims— Liml) Equacao 4.41
b= (Lims + Liml% Equacéao 4.42

onde : Liml e LimS séo, respectivamente, os limitéderior e superior do universo de

discurso da variavel de entrada do particionameéatcélula.

Nesta etapa, os pesos dos arcos que ligam asscéblias aos neurdniosconormssao
ajustados pelo MQO (Método dos Minimos Quadradodin@rios), conforme descrito
anteriormente. ApGs o calculo dos pesos € computadaior de saida cada neur6fio

conormdo sistema NFHB-Class.
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O erro total do sistema € calculado para todo gquotm de treinamento, de acordo com a

expressao do erro médio quadratico:

Erws = \/li#di‘,sses(%c - ygc)Z Equacao 4.43

L n=1 c=1

onde:
L é o nimero de padrdes do conjunto de treinamento;
Ync € 0 valor de saida do neurbfliconormque representa a classe ‘c’ para o padréo
de indice ‘n’;
yadd € 0 valor desejado de saida do neurdrimnormaque representa a classe ‘c’ para
o padréo de indice ‘n’.
Exemplificando, seja uma base de dados com 3 slaiseéntas: classe 1, classe 2 e
classe 3. Sejam também | e k padrdes de indices'lf’ dessa base de dados que
pertencem as classe 2 e 3, respectivamente. Desta,ftém-se as saidas desejadas
do sistema para o padréo j dadas pel:=y0; y.° = 1, ys® = 0; para o padréo k séo
dadas por: y%= 0; y.' = 0, ys® = 1. Deste modo, o erro do sistema com relacdo a

esses dois padrdes de indice j' e 'k’ € dado pejaacéo 4.44:

Equacao

1 2 2 e e Y. Y.
Erms =45 [yjl_yjlj +(yj2_yj2} +[yj3_yj3j +(yk1_yk1) +(yk2_yk2j +(yk3_yk3j

4.44
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Para se calcular o erro total do sistema, bastergkzar o erro para todos os padroes
da base de dados, conforme a Equacédo 4.43. Caserestesteja abaixo do minimo
desejado, o processo de aprendizado é encerradgo; coatrario, 0 processo de

aprendizado continua com o0 passo 5.

Este passo referente ao ajuste dos pesos fuzdg ser efetuado mediante 2 algoritmos

diferentes:

Manter os parametrog’*e ‘b’ das funcdes de pertinéncia dos antecedentes lseracao.
Neste caso, é utilizado o particionamento fixo, H#vendo ajuste dos perfis dos

antecedentes.

Um método de “Gradiente Descendente” para ajustpatametross’ e ‘b’ das funcdes de

pertinéncia dos antecedentes. Neste caso tem-paricionamento adaptativo.

Diferente do algoritmo de aprendizado mostrado panaodelo NFHB, que ajusta os
pesos fuzzydi’ (consequentesingletonou combinagdes lineares), o Modelo NFHB-
Class sO ajusta os pesos dos parametros ‘a’ edb’ fdngdes de pertinéncia dos

antecedentes, pois a sua célula basica, célula NRiABtida, ndo possudl’.

Nesta etapa, cada bi-particdo € avaliada em rekagéa contribuicdo para o erro total e em
relacdo ao erro minimo aceitavel. Cada bi-partag@io erro inaceitavel € separada e a
avaliacdo do erro gerado pelo conjunto de dadosimgidem sobre a particéip é

calculada pela Equacgéao 4.45.
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#classes,

1 S nn d \? 3
ERMsz\/EZlai a; z (ync—ync) Equacao 4.45

c=1

ondeq;", eq;" sdo os niveis de disparo das regras para o padrao

Para limitar o crescimento indefinido da estrutdwasistema, é utilizado um parametro de
aprendizado denominadaxa de decomposicaod]. Este parametro é adimensional e atua
impedindo que o processo de decomposicdo sejazadaliindefinidamente. Seu valor

situa-se, geralmente entre, 0,001 e 0,05. Ele épamdo constantemente, durante o
aprendizado, com a populacdo de padrdes que incgdbne um determinado quadrante.
Quando a densidade populacional de padrbes de adrapie (razdo entre o numero de
padrées que incidem sobre o quadrante e o numeod® padrdes) cai abaixo da taxa de
decomposicao, este quadrante ndo deve ser decampogue limita 0 crescimento da

estrutura.

Neste passo é efetuada a decomposicdo das partiepasadas. Para cada biparticdo
separada é realizado um processo de decomposie&egue 0 seguinte processo: aloca-se
um novo no (nova célula) na estrutura BSP pargartigdo separada (ela é dividida em

duas). Deste modo, sdo geradas duas novas fung@estmhéncia que constituirdo as duas

particdes recém criadas. A Figura 4.33 ilustraigaaiente este processo.
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Figura 4.33 Decomposi¢céo BSP.

Volta ao passo “3” para continuar o aprendizado.

4.2.4.6. Selecdo de Caracteristicas dos Modelos NFHB

Os métodos de selecao de caracteristicas tratalane@e da escolha, dentre todos
os atributos da base de dados, daqueles mais medsvdo ponto de vista da informacéo
[165], [166].

Existem inlUmeras técnicas [150], [167], [168], [LG270] para a tarefa de selecéo
de variaveis, sendo estas categorizadas co@odos dependentes do modghodel
Based”) emétodos independentes do modgModel-Free”) [171]. Dentre os métodos
dependentes do modelo podem-se mencionar técnaseadas em redes neurais, em

modelos neuro-fuzzy e em algoritmos genéticos. &ko aos métodos independentes do
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modelo ha métodos estatisticos, Analise de Compeséhincipais, Correlacéo e Entropia.
Cada tipo de técnica tem suas prOprias caractasgstiapresentando vantagens e
desvantagens.

Os modelos Neuro Fuzzy Hierarquicos ja existemtegamente com dois dos trés
modelos criados nesta tese (modelos NFHB-SubCl&N-bIFHB-SubClass) utilizam o
método baseda no modelo ANFIS para a escolha dbsitas mais relevantes. O outro
mode criado nessa tese (modelo RN-Hierarquico-&dsIndo utiliza essa metodologia
pois utiliza redes neurais ao invés de sistemasBNEKss.modelo ANFIS.

Este método escolhe as entradas baseado na pdadiitiestas conduzirem a um
otimo desempenho do modelo ANFIS mostrado na Figl8é.a. Esse método utiliza uma
configuracdo do modelo ANFIS [150], [172] com deadradas divididas em 4 conjuntos
fuzzy cada (particionamento fuzgyid fixo). Deste modo, conforme pode ser observado na

Figura 4.34.b, o espaco de entrada é dividido epatffcoes.

E>(z
S o
g /x\,

& >E
[

M_L\ 1% 3 M4
/)(\;)/\/
Afributo I

(@) b) (

Figura 4.34 (a) Sistema ANFIS simplificado (2 entrdas) para selecdo de caracteristicas ANFIS. (b)
Respectivo particionamento.
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Utilizando como entradas atributos da base de desloghidos dois a dois, treina-
se o sistema, durante um certo nimero de ciclascégado, e, em seguida, calcula-se o
erro de classificacdo para esses dois atributosségnida, escolhe-se um novo par de
atributos, treina-se o sistema pelo mesmo numemicties, até que todas as configuracdes
de pares de entrada tenham sido testadas. Pasteni@, as duplas de entradas séo listadas

em ordem crescente do valor do erro, selecionaeds-gntradas de menor erro.

4.3. Resumo

Neste capitulo foram abordados, para a tarefa dssititacdo de padrbes, os
métodos estatisticos e os métodos que utilizanrarjgana de inteligéncia computacional,
tais como: arvores de decisdo, redes neuraisjmsistéuzzy e modelos hibridos neuro-
fuzzy. Foi abordado também o método de selecadribeitas mais relevantes em uma base
de dados para os modelos Neuro Fuzzy Hierarquicos.

O préximo capitulo sera apresentado o método dagdd de regras fuzzy, através

das estruturas criadas pelos modelos NFHB-InvediNé-HB-Class.
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Capitulo 5

Extracao de Regras Fuzzy

5.1. Introducgao

Os sistemas neuro-fuzzy combinam a capacidade réadipado das redes neurais
com o poder de interpretacdo linguistico dos siaserde inferéncia fuzzy. Um dos
principais objetivos desses sistemas € a extragdmihecimento, sob a forma de regras
fuzzy interpretaveis, a partir de um conjunto deasa

Os modelos NFHB-Invertido e NFHB-Class permitenraxtconhecimento, sob o
formato de regras fuzzy, a partir de suas estrsitgeadas, com o intuito de descobrir
informacdo em uma determinada base de dados.

Lanas [6] criou novo processo de extracao de regegmz de extrair regras fuzzy a
partir da estrutura de arvore B3n@ary SpacePartitioning) criada. Abaixo se encontram-

se todos 0s passos do processo.
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1) Treinar o modelo a partir do conjunto de dadp=mando sua estrutura e
ajustando seus parametros (antecedente e consesjient

2) Uma vez obtida a estrutura em forma de arvoréria, executar um
caminhamento nesta arvore, visitando cada célutastiema;

3) No instante da visita de cada célula, extraidados nela contidos (valores
dos consequentes);

4) Visualizacéo das regras fuzzy hierarquicas;

5) Avaliacdo das regras utilizando a acuracia fuzaprangéncia fuzzy.

5.2. Caélculo dos Graus de Pertinéncia

Realizando-se um caminhamento pré-fixado [173] meora binaria, vao se
extraindo as regras correspondentes a cada canenbt@am®, paralelamente, calculando-se
os coeficientes de disparo de cada registro em gadda arvore. Estes coeficientes de
disparo sdo posteriormente utilizados para calatgau de pertinéncia de cada padrdo em
cada particdo. No caso de arvocesp, pode ser feito um levantamento estatistico e se
determinar a classe “ganhadora” para cada partlgdao caso fuzzy, todas as classes séo
“ganhadoras”, estando presentes em maior ou maaor (ge pertinéncia) em todas as
particdes. A maior dificuldade do processo estdetarminacédo do grau de pertinéncia de
cada classe em cada particdo (n6 final da arvore).

A Figura 5.1 mostra um exemplo com uma base desdaigotética, seu respectivo
particionamento e arvore neuro-fuzzy BSP. A baselatdbs mostrada possui apenas 2

atributos para simplificar a representacao dagqéotBSP no espaco bidimensional.
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Idade Peso Classe
A 10 30 1
B 12 30 1
C 40 a0 1
D 35 45 1]
E A5 A5 1]
F all o3 1]
G Az a5 1]
H 75 40 1
(a)
£ L o° 3 Idade
p \ O /
i € @)
L B
b 2
[ 0
0 B @ Feso
2 g) ' particéo 1
) Baixo Idade Alto
B |
& parico 2 particdo 3
(b) (©)

Figura 5.1 (a) Base de dados exemplo. (b) Particionamentongremo para a base de dados
mostrada em (a). (c) Arvore neuro-fuzzy BSP.

No casocrisp, cada padrédo esta ou ndo presente numa partigéaso fuzzy todos
os padrdes (A, B, C, ..., H) estdo presentes, déeredtes graus, em todas as partigcdes (1,
2,3).

As Figura 5.2 e Figura 5.3 apresentam uma arecoisp € uma arvore fuzzy,
respectivamente. Observa-se que, no casp, os padrbes A, B e C pertencem somente a

particdo 1, enquanto o padréo D pertence somepéetigdo 2. Entretanto, no caso fuzzy,
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todos os padrbes estdo presentes em ambas aigmrigas com diferentes graus de
pertinéncia.

Para o casarisp pode-se fazer um levantamento estatistico e detarmque (ver
Figura 5.1):

Se Idade < 50 entéo classe 1e Se idade > 50 elats®® O

Idade

0 0 100
=50 =30
o (o [ 1 ]
A 1
B | 1
C 1
Figura 5.2 Arvore Crisp.
ldade
] 0 100
Baixno Alto
[+ ] L
A 05 A [ 005
B [UE=Tn] B 010
C 0=0 [} 0z0
D [ U4 D [ TIED

Figura 5.3 Arvore Fuzzy
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No caso fuzzy, para poder definir totalmente asasggdevem ser levados em
consideracédo os graus de disparo de cada registmaéa nd. Pode-se considerar que cada

caminhamento resulta em uma regra, mas cada riegsifica_todas as classes existentes

na base de dados. Portanto, no caso fuzzy, cada eégivamente é valida para as duas
classes (Figura 5.4), com diferentes graus deng@extia. Para se determinar o grau de cada
padrédo em cada particdo, basta efetuar, para @dettamento, a intersecdo (“E”) dos

graus de disparo de cada padréao.

CasoCrisp Caso Fuzzy
1. .U=Hy
Se Idade < 50 Entdo Classe 1 Se |dade é Baixa Entao Classe
0....u=Mo

Figura 5.4 RegrasCrisp xRegragruzzy.

A seguir , na Figura 5.5, € mostrado o resultadogiaus de disparo de cada padréo
do exemplo da Figura 5.1. Para cada n6 da arvareegfistrados os graus de disparo de
cada padrédo (graus de pertinéncia) em funcdo douttrde entrada (tabelas “Alto” e
“Baixo”). Posteriormente, utilizando o operadordguto” para efetuar o conectivo “E”, é
realizada a interse¢éo de todos os antecedenges pafculo do grau de disparo da regra.

O padrédo C da regra 3 € mostrado na Figura 5.5.

Se Idade é Alta e Peso é Alto entédo ...

L+ 1 =0.80

pn=0.20
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O grau de pertinéncia na particdo 3 utilizandormectivo “E” (produto), € de 0.16.

Idade
Baixo Alto _
Grau de disparo
3 M
A TS de cada padrio
B LIn
C [Uln]
D —EI-EF":>
E am
F =0
(=] 055
H [NETN]
Peso
. Regra 1
Baixo Alto
x -]
A | 050 0 a 100 A | 010
B [ 050 10
< [Tm CRRL
D [ L
E ] E WEA]
F 020 T TR
¢ [ 0I5 EEE
H | 020 H [ 020
@ Fega? Regra 3 )
L L e 3
A |05 A 00%495 Resultado da Intersegéo A UDJ-]I:IUIS
B [ 050 B " B
o OET =009 utilizanda o operador _ JETOIE
I D | 0356 produto para o conectiva RS
E [N 10] E 0=4 E E 56
F 1] F 0Ia T B4
G [ OI3 G [ OIZf )
H | 010 H [ 07 H | 012

Figura 5.5 Grau de pertinéncia usandd enormproduto.

A seguir sera mostrado como ¢é realizado o proasstsualizacédo das regras.
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5.3. Visualizacdo das Regras
No modelo criado por Lanas [6] 0 conjunto de regrasaido é apresentado da

seguinte forma:

Se IDADE é Baixa e PESO é Baixo e ALTURA é Alta eab Classe 1

A seguir sdo mostradas as regras fuzzy extraidamydétetura BSP mostrada na

Figura 5.5:
0
e Particdo 1: Se Idade € Baixa Entao Clagse [regra 1]
1
0
» Particdo 2: Se Idade é Alta e 0 Peso é Baixo Edl#ss [regra 2]
1
0
» Particdo 3: Se Idade € Alta e o Peso é Alto Entae: [regra 3]
1

Como foi mostrado na secdo anterior, para o caspyfaada caminhamento ou
particao (1, 2, 3) corresponde a uma regra. Emfigtacada regra representa todas as
classes existentes na particdo, com diferentes glapertinéncia. Deste modo, cada regra
pode ser decomposta em tantas “sub-regras” quenmeas as classes existentes na base de

dados.
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De forma a esclarecer o conceito da regra asso@adon caminhamento ou
particdo, e 0 conceito de “sub-regras”, associadada classe nessa particao, é utilizado a

seguir o caminhamento 1 como exemplo. Neste exetaplese a seguinte regra:

0
Se idade é Baixa entdo Classe
1
As sub-regras para cada classe (0 e 1) na pattisdo entdo definidas como:

Se idade é Baixa entao Classe=0

Se idade é Baixa entao Classe=1

Apesar dessa diferenca entre os conceitos de eegudb-regra, neste trabalho se
utiliza-se indistintamente o nome regra para ref@eéas regras (caminhamento) e as sub-

regras (classe).

5.4. Avaliacao das Regras

5.4.1. Acuracia Fuzzy

A acuracia de uma regra mede o quanto a solucamaéim funcdo do grau de

certeza, ou confianca, obtido através do conjustdatlos. Em outras palavras, a acuracia
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mede o0 quéo boa a regra descoberta (0 conhecimeatpeito da base de dados) se aplica
aos dados [174].

Na secdo 6.2 foi mostrado que no caso fuzzy todogadroes da base de dados
estdo presentes, em maior ou menor grau, em tedaar@cdes. Assim cada regra extraida
da arvore neuro-fuzzy NFHB-Invertida e NFHB-Class verdade classifica todas as
classes presentes. Para determinacdo do grau ougpas de pertinénciade cada classe

foi utilizada a medida de acuracia fuzzy [6] confera Equagéo 5.1.

Py
zaNi,j

— =
T

2.a
=1

Acuracia_ Fuzzy, Equacao 5.1

onde:
N; € a classe N da particéo i;
ay,, € o grau de pertinéncia do padréo j da classe padiao i;
a; ; € o grau de pertinéncia do padrao j na parti¢ao i;

Pn € 0 nimero total de padrdes da classe N;

| € 0o numero total de padrdes da particao i.

No caso de bases de dados com diferentes nimeueddi@es por classe, deve-se
aplicar oFator corretor (W) para compensar a distribuicdo ndo uniforme dosdesad6].

A acurdcia corrigidgAcuracia_Fuzzy*)é mostrada pelas Equacéo 5.2 e Equacao 5.3.

Acuracia_Fuzzy, = Acuracia_ fuzzy, W, Equacéo 5.2
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1
Ne Acuracia_Fuzzy,

.
= P

J

Equacao 5.3

* N € o numero total de classes;
* B € onudmero de padrdes da classe j;
* Py é o numero de padrdes da classe N;

* N;éaclasse N da particao j.

No caso do exemplo da Figura 5.1, a distribuicagadrdes em cada classe é

uniforme (classe 0: 4 padrdes, classe 1: 4 padréeslor de Wn para esse caso é 1.

Aplicando a formula da Acuracia para as regrasdabtida arvore da Figura 5.5,

tem-se:

Regra da Particdo 1

Se Idade é Baixa Entao Classe 0

Op +0g +0p+0
. 20 e *dp*o 040+ 040+ 020+ 015
Acuracia_fuzzy, = — = =
Ifa 095+ 09+ 08+ 04+ 04+ 02+ 015+ 0.1
i

i=1

Se Idade é Baixa Entao Classe 1

o +0p +0,~ +0
20p *dg+cHy 095+ 09+ 0.8+ 0.1

- = =071
=8 ‘ 095+ 09+ 08+ 04+ 04+ 02+ 015+0.1

Acuracia_fuzzy, =
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Reqgra da Particdo 2

Se |dade é Alta e Peso é Baixo Entao Classe 0

O +t0-+t0-+0Q
2.0p * e + 0 * 0o 036+ 024+ 016+ 0127

Acuracia_fuzzy, = = = =049
ia' 0045+ 009+ 004+ 036+ 024+ 016+ 0127+ 072
iﬂl
Se Idade é Alta e Peso é Baixo Entdo Classe 1
o +0r +0,~ HQ
. 20p g +dcHy 0045+ 009+ 004+ 072
Acuracia_fuzzy, = — = =051
liaa- 0045+ 009+ 004+ 036+ 024+ 016+ 0127+ 072
i=1
Regra da Particdo 3
Se Idade é Alta e Peso é Alto Entao Classe 0
O +0 +0c +0a
. 20p *de*dE*do 024+ 036+ 064+ 072
Acuracia_fuzzy, = — = =084
Ifa- 0005+ 001+ 016+ 024+ 036+ 064+ 072+ 018
i=1
Se Idade é Alta e Peso é Alto Entao Classe 1
a +0p +0,~ HO
. 20 *dg+c 0005+ 001+ 016+ 018
Acuracia_fuzzy, = — = =016
Ifu 0005+ 001+ 016+ 024+ 036+ 064+ 0.72+ 018
i

i=1
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Por exemplo, no caso da regra da particg8e38ldade € Alta e Peso é Alto Entdo
Classe...), o resultado da acuracia fuzzy indica que padrdo que satisfaz esta regra
pertence a classe 0 com uma acuracia de 84% en@erdeclasse 1 com uma acuracia de

16%.

O somatoério de todas as acuracias das classessmamoentes a uma regra
(particdo) é igual a 1. As funcdes de pertinéncean achda nd (Baixo-Alto) sao
complementares. Cada padrdao tem um grau de disparma funcdoBaixa e “1-x” na
funcaoAlta. O grau de presencde cada padrdo em cada particdo € definido pedas gle
disparo em cada né e se realizando a intersectmmds eles utilizando o operador produto
como conectivo “E”. Utilizando-se funcfes de atB@cndo complementares ou outro
operador intersecdo diferente do produto, os wmEdodt das acuracias devem ser

normalizados para continuar mantendo o somatés@daréacias igual a 1.
Por exemplo, seja a particao 1, onde:

e . 0 acuracia_tzzy=0.29 )
SeldadeéBaixaEntdoClass . = Y acuracia fuzzy= 029+ 071=1
1 acuracia_dzzy=0.71

O somatorio dos graus de pertinéncia de cada padndodas as particbes € igual a
1, pelas caracteristicas acima mencionadas (furg@raplementares e operador produto).

Por exemplo, no caso do padréao H distribuido réssparticdes existentes, tem-se:

al, +a2,, +03,, = 010+ 072+ 018=1

Em alguns casos, pode ser interessante definimsen4cut para eliminar da
particdo registros cujo grau de pertinéncia é mpéqueno. A presenca destes registros
afeta o resultado de acuréacia da regra (Equacgo Supondo uma base de dados com

muitos registros, onde para uma particdo qualguisteeum grande numero de registros
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com grau de pertinéncia pequeno (0.1~0.3), estgstnes podem ser eliminados mediante

uma-cut igual a 0.35, proporcionando um aumento no resultiedacuracia.

Para o exemplo da Figura 5.5, sdo mostrados arg@aiela 5.1), os resultados das

acuracias das classes 0/1 considerando diferealimes dax-cut.

Tabela 5.1Acuracias#t-cut

Regra | a-cut=0.0| a-cut=0.2| a-cut=0.4
1 0.29/0.71| 0.23/0.77 0/1
2 0.49/0.51| 0.45/0.55 0/1
3 0.84/0.16| 1/0 1/0

Outra medida de avaliacdo importante é a abrargéuogzzy da regra, descrita a

sequir.

5.4.2. Abrangéncia Fuzzy

A medida da abrangéncia fuzzy fornece uma medidaedo que cada regra tem no
total da base de regras, ou seja “quantos” pad@esfetados por essa regra. A definicdo

da abrangéncia fuzzy [6] € mostrada pela Equacta Seguir:

K
2

=i Equacéo 5.4
P

Abrangénca_ Fuzzy =
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onde:
P = numero total de padrdes na base de dados;
a; ; = grau de pertinéncia do padrao j na particao i.

k = nimero de padrdes da particao i.

Aplicando-se a medida de abrangéncia fuzzy naasdgezy anteriormente obtidas

tem-se:

Reqgra da Particdo 1

0
Seldadeé BaixaEntétoCIasse{1

r=8
a
_ er " 095+09+08+04+04+02+ 015+0.1

Abrangénca_ fuzzy, = 8 =049

Do ponto de vista fuzzy a regra afeta 49% do uegbadroes.
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Reqgra da Particdo 2

0
SeldadeéAlta ePescéBaixo EntéloCIasse{1

r=8

a
N E‘l " 0045+ 009+ 004+ 036+ 024+ 016+ 0127+ 072
Abrangénda_ fuzzy, = = =022
P 8
Do ponto de vista fuzzy a regra afeta 22% do wegbadroes.
Regra da Particdo 3
] ] ~ 0
Seldade¢Alta ePescéAlto EntdoClasse 1
r=8
a
N rzz“l " 0005+ 001+ 016+ 024+ 036+ 064+ 072+ 018
Abrangénca_ fuzzy; = 5 = =029

8

Do ponto de vista fuzzy a regra afeta 29% do uegbadroes.

Pelas caracteristicas anteriormente citadas na $d&l (funcbes de pertinéncia

complementares e operador produto), a composicdod#s as regras abrange o total de

padrbes, ou seja, 0 somatério das abrangénciasdds fas particbes € igual a 1. No

exemplo acima mostrado tem-se:

Abrangéncia_fuzzy+ Abrangéncia_fuzzy+ Abrangéncia_fuzzy= 0.49 + 0.22 + 0.29=1
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5.5. Resumo

Neste capitulo foi abordado o processo de extraghoegras fuzzy a partir da
estrutura hierarquica criada pelos modelos NFHEido e NFHB-Class. Além disso,
foram utilizadas medidas fuzzy de avaliacdo: acaréezzy e abrangéncia fuzzy, para
avaliar a “precisédo” e o “alcance” de cada regra.

No préximo capitulo sera apresentado os modelasirhigicos SubClass: NFHB-
SubClass, RN-NFHB-SubClass e RN-Hierarquico-SulsCiiesenvolvidos neste trabalho,

para a tarefa de classificagcdo de imagens de rochas
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Capitulo 6

Modelos Hierarquicos SubClass

Este capitulo ira apresentar novas extensdes delmdtFHB-Class e de redes
neurais para problemas de classificacdo onde césec € composta por diversas
subclasses. Para problemas classificagdo de paddiesgrande numero de classes e
subclasses, sdo necessarios sistemas com topobagtte complexas e grande namero

de padrdes representativos para cada uma dassctasabclasses envolvidas.

Para suprir essa necessidade, buscou-se crianasstgue sejam especialistas em
cada classe macro em questdo. Dessa forma, céelaasisossui sua topologia reduzida e é
capaz de classificar com muito mais precisdo osdpaddas suas subclasses. Um sistema,
pai ou raiz, € responsavel pela classificagdo mdasaclasses, e uma vez que esse sistema
tenha classificado a classe macro, os sistemasocabgrarquicamente, serdo responsaveis

pelas subclasses de cada classe macro pré cladaifielo sistema pai ou raiz.
Trés novos modelos hibridos serdo apresentados:
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NFHB-SubClass um sistema NFHB-Class, pai ou raiz, atuando colassificador macro

e sistemas NFHB-Class atuando como responsaveisgrefa de subclassificacao.

RN-NFHB-SubClass uma rede neural, pai ou raiz, atuando como ¢iesgor macro e

sistemas NFHB-Class atuando como responsaveisgrefa de subclassificacao.

RN-Hierarquico-SubClassuma rede neural, pai ou raiz, atuando como ¢ieagor macro

e outras redes neurais atuando como responsal@ispsa de subclassificacao.

6.1. Modelo NFHB-SubClass

O modelo NFHB-SubClass € uma terceira adaptacdonddelo NFHB para
problemas de classificacdo. A principal diferenga dodelo NFHB-SubClass para os
modelos NFHB-Invertido e NFHB-Class esta no fatajde esse novo modelo € capaz de

realizar classificagbes macros e subclassificag@estir dessas classificacdes macros.

Na tarefa de classificagdo de rochas € muito comawver determinados tipos de
classes de rochas e dentro de cada classe deaiodaaexistir uma nova subclassificacao
da rocha. Conforme ser& visto no capitulo referantestudo de casos, foram utilizadas
para testes as rochas do tipo: basalto, diabasasse e riolito. Porém, para cada uma

dessas classificagdes de rochas ha subclassesmerddistagem abaixo:

*Basalto
*Basalto afanitico afirico
*Basalto afanitico afirico oxidado

*Basalto porfiritico
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*Basalto porfiritico amigdaloidal
*Diabésio

Diabasio amigdaloidal alterado

*Diabasio equigranular

*Diabasio porfiritico

+Diabésio porfiritico alterado

*Diabasio porfiritico amigdaloidal
*Gnaisse

*Gnaisse granitico

*Gnaisse leucocratico
*Riolito

*Riolito alterado

*Riolito amigdaloidal

*Riolito porfiritico

*Riolito porfiritico amigdaloidal

*Riolito porfiritico amigdaloidal venulado

No modelo NFHB-SubClass existe a necessidade dgiaaeum sistema NFHB-
Class para cada uma das classes macros envohddasefa de classificagdo, ou seja, para
os dados que serao utilizados no estudo de ca=@® sriados um sistema NFHB-Class
para classificar todos os tipos de subclassesatéss basalto, um outro sistema NFHB-
Class para classificar todos os tipos de subclaksesochas diabasio, um terceiro sistema

NFHB-Class para classificar todos os tipos de ssels das rochas gnaisse e um quarto
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sistema NFHB-Class para classificar todos os tg@wsubclasses das rochas riolito. Apds

cada um dos sistemas NFHB-Class serem treinadassecum sistema NFHB-Class, raiz

ou pai, que serd o sistema responsavel pela ataggib macro. No exemplo acima, o

mesmo serad o responsavel por fazer a classificagégsrochas como sendo do tipo

basalto, diabasio, gnaisse ou riolito.

6.1.1. Arquitetura NFHB-SubClass
A Figura 6.1 mostra um exemplo de uma arquitetd¥BlBISubClass obtida na fase
de treinamento do sistema, para uma base de dasbogapsui quatro classes macro
distintas, sendo a primeira classe macro compastgudtro subclasses, a segunda classe

macro composta de cinco subclasses, a terceirgealaacro composta de duas subclasses e

a quarta classe macro composta de cinco subclasses.

NFBH-Class
Classificagdo
Macro
classel classe4
classe2 classe3
NFBH-Class NFBH-Class NFBH-Class NFBH-Class
SubClassificacdo SubClassificagdo SubClassificagdo SubClassifica¢éo
\ \ \ \ \ L \ \ L Jo
() L O
3 3 g
o g o
(&) QO O
g gs
(2] w n

SubClasSe 17—

SchlasSe P S
SUbClasseq
SubclaSSe R
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Figura 6.1 Exemplo de Arquitetura NFHB-Subclass paa classificacédo de 4 classes macros com
subclasses.

Na arquitetura NFHB-Subclass, Figura 6.1, o sist&R&lB-Class, pai ou raiz,
passa a ter o numero de saidas igual ao numetas¥es macroglassel, classe2, classe3
e classe4) A saida do sistemalassel, classe2, classe8 classe} com o maior valor,
definira a classe a que pertence o padrdo que poesantado ao sistema, e
conseqientemente ird definir qual sistema NFHB<Clagalizara a tarefa de
subclassificacdo. A tarefa de subclassificacdo seafizada pelo sistema NFHB-Class
responsavel pela classe macro, previamente ctzsddfipelo sistema NFHB-Class raiz ou

pai.

6.1.2. Algoritmo de Aprendizado NFHB-SubClass

O processo de aprendizado do modelo NFHB-SubClasaligado separadamente
para cada classe composta por suas subclasséalmeitte é criado um modelo NFHB-
Class responsavel pela classificacdo macro do$esdEm seguida para cada classe macro
€ criado um modelo NFHB-Class que torna possivsllzclassificacdo dentro de cada
classe pré classificada pelo classificador macro.

Os dados para treinamento sao todos apresentadascgda um dos sistemas
NFHB-Class que compdem o sistema NFHB-SubClasssdDEsma treinam-se todos os
modelos NFHB-Class individualmente, e em seguigasaada um dos sistemas NFHB-
Class treinado, faz-se a construgédo do sistema NI Iass contendo todos os modelo

NFHB-Class treinados.
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A Figura 6.2 ilustra o algoritmo de aprendizado.

Inicio

Criar Sistema NFHB-Class
Classificagéo macro

Total Classes > NUumero da Classe

nao

Criar Sistema NFHB-Class
Subclassificagdo

Figura 6.2 Algoritmo de aprendizado do modelo da auitetura NFHB-Subclass.

6.2. Modelo RN-NFHB-Subclass

O modelo RN-NFHB-SubClass, é uma hibridizacéo ddes neurais com o modelo
NFHB-Class, capaz de realizar classificacdes maerssbclassificacoes a partir dessas

classificacdes macros.

No modelo RN-NFHB-SubClass, treina-se uma rede aheMLP (multilayer
perceptrony com algoritmo supervisionadwackpropagation129%rror! Bookmark not

defined] que seré responsavel pela classificacdo macsistiema, e subsistemas NFHB-
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Class para classificar todos os tipos de subclaeseada classe macro pré classificada pela
rede neural.
Em termos comparativos com o modelo NFHB-SubClassliferenca estd no

sistema de classificagdo macro que substitui umetnddFHB-Class por uma rede neural

MLP.

6.2.1. Arquitetura RN-NFHB-SubClass
A Figura 6.3 mostra um exemplo de uma arquitetiMaNFHB-SubClass obtida na
fase de treinamento do sistema, para uma basedds dae possui quatro classes macro
distintas, sendo a primeira classe macro compastgudtro subclasses, a segunda classe

macro composta de cinco subclasses, a terceirgealaacro composta de duas subclasses e

a quarta classe macro composta de cinco subclasses.

Rede Neural
Classificagdo
Macro
classel classe4

classe2 classe3
NFBH-Class NFBH-Class NFBH-Class NFBH-Class
SubClassificacdo SubClassificagdo SubClassificagdo SubClassifica¢éo
7 9@ @ 3 P B O P P P B O
88 88 88888 g 8 8888
g & & O LT O 0 0% Ko K g & 8 0T
s &§ & 8 § § 8§88 '] '] £ 8§ 888
3 & & a 3 a3 388 a 3 3 3 383
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Figura 6.3 Exemplo de Arquitetura RN-NFHB-Subclasgara classificagédo de 4 classes macros com
subclasses.

Na arquitetura RN-NFHB-Subclass, Figura 6.3, a reeleral, passa a ter o nimero
de saidas igual ao nimero de classes maclassél, classe2, classe®lasse4)A saida
do sistemadlassel, classe2, classe@ classe3 com o maior valor, definira a classe a que
pertence o padrdo que foi apresentado ao sisternanseqientemente ira definir qual
sistema NFHB-Class realizara a tarefa de subdieass#o. A tarefa de subclassificacdo sera
realizada pelo sistema NFHB-Class responsavel p#ésse macro, previamente

classificada pela rede neural.

6.2.2. Algoritmo de Aprendizado RN-NFHB-SubClass

O processo de aprendizado do modelo RN-NFHB-SubClés realizado
separadamente para cada classe composta por dgtasses. Inicialmente € treinada uma
rede neural responsavel pela classificacdo mag@addroes. Em seguida para cada classe
macro € criado um modelo NFHB-Class que torna peksi subclassificagdo dentro de
cada classe pré classificada pelo classificadoranac

Os dados para treinamento sao todos apresenta@oa pade neural e para cada um
dos sistemas NFHB-Class que compdem o sistema NFHE-lass. Dessa forma treinam-
se a rede neural e todos os modelos NFHB-Clasgidudimente, e em seguida, apds cada
um dos sistemas ser treinado, faz-se a construg&sttma NFHB-SubClass contendo a

rede neural treinada, juntamente com todos os rmmddeHB-Class treinados.
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A Figura 6.4 ilustra o algoritmo de aprendizado.

Inicio

Criar Rede Neural
Classificagdo macro

Total Classes > NUumero da Classe

nao

Criar Sistema NFHB-Class
Subclassificagdo

Figura 6.4 Algoritmo de aprendizado do modelo da auitetura RN-NFHB-Subclass.

6.3. Modelo RN-Hierarquico-Subclass

O modelo RN-Hierarquico-SubClass, € uma hierarqldaa redes neurais MLP
(multilayer perceptronscom algoritmo supervisionadmackpropagation129], capaz de

realizar classificacbes macros e subclassificaggestir dessas classificacbes macros.

No modelo RN-Hierarquico-SubClass, treina-se unde reeural MLP, pai ou raiz,
gue sera responsavel pela classificagcdo macrostins, e outras redes neurais MLP para
classificar todos os tipos de subclasses de cadseclmacro pré classificada pela rede

neural pai ou raiz.
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6.3.1. Arquitetura RN-Hierarquico-Subclass

A Figura 6.5 mostra um exemplo de uma arquitetukaHrerarquico-SubClass

obtida na fase de treinamento do sistema, parabasede dados que possui quatro classes

macro distintas, sendo a primeira classe macro ostaple quatro subclasses, a segunda

classe macro composta de cinco subclasses, aréerasse macro composta de duas

subclasses e a quarta classe macro composta descinclasses.

Rede Neural
Classificacdo
Macro
classel classe4
classe2 classe3

Rede Neural Rede Neural Rede Neural Rede Neural

SubClassificacdo SubClassificagdo SubClassificagdo SubClassificagdo
Q L O [3] Q 3] [43) Qo O O
2 3 3 3 3 3 8 8 3 3
K g @ & g g 8 00
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Figura 6.5 Exemplo de Arquitetura RN-Hierarquico-SubClass para classificacdo de 4 classes macros
com subclasses.

Na arquitetura RN-Hierarquico-SubClass, Figura &.%ede neural, passa a ter o

numero de saidas igual ao numero de classes m@atassel, classe2, classeglasse4)

A saida do sistemaléssel, classe2, classe8 classed com o maior valor, definird a
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classe a que pertence o padrao que foi apreseatadistema, e consequentemente ira
definir qual rede neural realizara a tarefa de Isisbificacdo. A tarefa de subclassificacao
sera realizada pela rede neural responsavel @esecinacro, previamente classificada pela

rede neural pai ou raiz.

6.3.2. Algoritmo de Aprendizado RN-Hierarquico-Subclass

O processo de aprendizado do modelo RN-HierargoiduClass € realizado
separadamente para cada classe composta por bgtesses. Inicialmente € treinada uma
rede neural, pai ou raiz, responsavel pela class#io macro dos padrdes. Em seguida para
cada classe macro € criado uma rede neural quee possivel a subclassificacdo dentro de
cada classe pré classificada pelo classificadoranac

Os dados para treinamento sdo todos apresentathos pade neural e para cada
uma das redes neurais que compdem o sistema REFrli@o-SubClass. Dessa forma
treinam-se a rede neural pai ou raiz e todas aaotgdes neurais individualmente, e em
seguida, ap0s cada uma das redes ser treinadag fazeonstrugcdo do sistema RN-
Hierarquico-SubClass contendo a rede neural, paaiay treinada, juntamente com todos
as outras redes neurais treinadas.

A Figura 6.6 ilustra o algoritmo de aprendizado.
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Inicio

Criar Rede Neural
Classificagdo macro

Total Classes > NUumero da Classe

nao

Criar Rede Neural
Subclassificagdo

Figura 6.6 Algoritmo de aprendizado do modelo da ajuitetura RN-Hierarquico-SubClass.

6.4. Resumo

Neste capitulo foi abordado em detalhes os modéft4B-SubClass, RN-NFHB-
SubClass e RN-Hierarquico-SubClass, novos modelpazes de realizar classificacdo de
padrdes de forma macro e em subclasses.

O proximo capitulo introduz as estratégias de Selade caracteristicas em uma

base de dados.
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Capitulo 7

Estudo de Casos

A seguir, serao apresentados os resultados deficks®0 para diversas classes e
subclasses de rochas. Em todos os testes de icks®if para classes macros e para as
subclasses das classes macros foram realizadasesosm 0s modelos NFHB-Class com
estratégia de selecdo de caracteristica fixa, NEHBs com estratégia de selecdo de
caracteristicas adaptativa e redes neurais.

Para os modelos NFHB-SubClass, RN-NFHB-SubClass MN-HRrarquico-
SubClass foram realizadas as classificacdes daseslanacros e das subclasses de forma
conjunta.

Nos modelos NFHB-Class, NFHB-SubClass variou-se avarpetro taxa de
decomposicao(d). Para as redes neurais MLP e RN-Hierarquico-SagsCloi utilizado o
algoritmo supervisionadobackpropagatioh para treinamento das redes. Para o modelo

RN-NFHB-SubClass € necesséario tanto o parametrtaxta de aprendizado para obter
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melhor configuragdo dos modelos NFHB-Class comobé&mo treinamento das redes

neurais, pois se trata de um modelo hibrido.

7.1. Descricao

Para avaliar o desempenho de todos os modelos faikradas 50 imagens RGB,
de tamanho 401x401, para cada uma das classeslassals de rochas a seguir, compondo
um total de 800 imagens. As imagens das rochagsésentadas no apéndice. As classes e
subclasses de rochas que comp8em o banco de insfgens

» Basalto

 Basalto afanitico afirico

 Basalto afanitico afirico oxidado

 Basalto porfiritico

 Basalto porfiritico amigdaloidal
* Diabésio

« Diabasio amigdaloidal alterado

« Diabasio equigranular

« Diabasio porfiritico

« Diabasio porfiritico alterado

« Diabésio porfiritico amigdaloidal
* Gnaisse

» Gnaisse granitico

» Gnaisse leucocratico
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* Riolito
* Riolito alterado
* Riolito amigdaloidal
* Riolito porfiritico
* Riolito porfiritico amigdaloidal
* Riolito porfiritico amigdaloidal venulado
De posse das 800 imagens criadas ( 16 x 50) fado o software matlab como
ambiente de programacao para obter os seguintestdess de imagens:

» Coeficiente de Hurst para imagens em tons dea@ncoloridas (um coeficiente para
cada canal RGB)

» Coeficiente de Variacdo Espacial para imagendars de cinza e coloridas (um
coeficiente para cada canal RGB)

« Entropia da imagem em tons de cinza e paradgnggoloridas ( Entropia para cada
canal RGB)

* Matriz de Coocorréncia de tamanho 256 x 256 pada imagem nas dire¢des de 0,
45, 90 e 135 graus e para distancias entre pieelsaté 40, criando assim um total
de 160 matizes de coocorréncia de tamanho 256 x&&e total de 160 matrizes,
foi feita a média das matrizes nas direcbes de50,98 e 135 graus para cada
distancia, obtendo-se assim apenas 40 matrizesgsad) distancias. De posse
dessas 40 matrizes utilizou-se os seguintes de®gihas matrizes:

- Conteast
- Homoggelzale

- Energia
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- Entropia
- Corrédac

Para cada dos 5 descritores acima obteve-se 40spque plotados geraram uma
curva. Entdo, de posse das 5 curvas para cadanmexgaiu-se a area e 0 maximo, e
utilizou-se esses valores como atributos para metar a textura das imagens. Depois de
obter todos esse descritores montou-se uma batsldes para as 800 imagens criadas.

Os testes foram realizados nas seguintes etapas:
* Foi criada uma base de dados somente com as Bssd® de rochas Gnaisse: Gnaisse
granitico e Gnaisse leucocratico
* Foi criada uma base de dados somente com as fss#x de rochas Basalto: Basalto
afanitico afirico, Basalto afanitico afirico oxidadBasalto porfiritico e Basalto porfiritico
amigdaloidal.
* Foi criada uma base de dados somente com as Bss#x de rochas Diabasio: Diabasio
amigdaloidal alterado, Diabasio equigranular, Dsabdporfiritico, Diabasio porfiritico
alterado e Diabasio porfiritico amigdaloidal.
* Foi criada uma base de dados somente com as lssdx de rochas Riolito: Riolito
alterado, Riolito amigdaloidal, Riolito porfiritic&iolito porfiritico amigdaloidal e Riolito
porfiritico amigdaloidal venulado.
* Foi criada uma base de dados somente com as se€lasacro das rochas gnaisse e
basalto, sem considerar as suas subclasses.
* Foi criada uma base de dados somente com as se€lasacro das rochas diabasio e

riolito, sem considerar as suas subclasses.
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e Foi criada uma base de dados somente com as $eslasacro das rochas basalto,
diabasio e riolito, sem considerar as suas sulasass
* Foi criada uma base de dados somente com as ge€lasacro das rochas gnaisse,

basalto, diabasio e riolito, sem considerar as subslasses.

Os modelos NFHB-SubClass, RN-NFHB-SubClass e NFH&sC foram
implementados na plataforma Delphi. Ja para o nagd@N-Hierarquico-SubClass e para
as redes neurais foi utilizado o software Qnet \?DPD Em todos os testes foram

utilizados 50% da base de dados para treinames@éoeda base de dados para validagao.

7.2. Classificacédo das rochas através dos modelos NFHBsE e Redes
Neurais

7.2.1. Rocha Gnaisse

A seguir serdo apresentados os resultados obtimsoc modelos NFHB-Class
(estratégia de selecdo de caracteristicas fixa)FBNClas$ (estratégia de selecdo de
caracteristicas adaptativa) para a classificacdoada de dados dos descritores de textura
da rocha gnaisse. Na tabela as classes 1 e 2me$ereas classes: gnaisse granitico e
gnaisse leucocratico, respectivamente. Os atribegt&#o codificados por: 1 — Coeficiente
de Hurst para tons de cinza, 2 — Coeficiente destianal Red, 3 — Coeficiente de Hurst
canal Green, 4 — Coeficiente de Hurst canal Blue,&VE para tons de cinza, 6 — CVE

para canal Red, 7 — CVE para canal Green, 8 — CMR panal Blue, 9 — Entropia da
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Imagem em tons de cinza, 10 — Entropia da Imageral ¢ded, 11 — Entropia da Imagem
canal Green, 12 — Entropia da Imagem canal Blue; Maior valor do descritor contraste
encontrado na matiz de coocorréncia, 14 — Areaedoridor contraste encontrado na matriz
de coocorréncia, 15 — Maior valor do descritor e€agdo encontrado na matiz de
coocorréncia, 16 — Area do descritor correlaci@meinada na matriz de coocorréncia, 17 —
Maior valor do descritor energia encontrado na ande coocorréncia, 18 — Area do
descritor energia encontrado na matriz de coocoagri9 — Maior valor do descritor
entropia encontrado na matiz de coocorréncia, 20r\éa distancia onde foi encontrado o
maior valor do descritor entropia encontrado naizndé coocorréncia, 21 — Area do
descritor entropia encontrado na matriz de coonoraé 22 — Maior valor do descritor
homogeneidade encontrado na matiz de coocorrérie®a, — Area do descritor
homogeneidade encontrado na matriz de coocorréncia.
Os conjuntos de dados utilizados nas Tabela 7.belda7.2 e Tabela 7.3 séo
interpretados por:
* Gnaissel: Teste feito com a base dados contemaense como atributos os
coeficientes para tons de cinza
* Gnaisse2: Teste feito com a base dados contendenserromo atributos os
coeficientes para os canais RGB
* Gnaisse3: Teste feito com a base dados contendenserromo atributos os
coeficientes para os canais RGB e os coeficieraestpns de cinza
* Gnaisse4: Teste feito com a base dados contendenserromo atributos os

extraidos das matrizes de coocorréncia.
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A Tabela 7.1 resume os resultados de classificahidos para os dados das rochas
gnaisse, utilizando os modelos NFHB-Class com tegfi@ de selecdo de caracteristicas
fixa e adaptativa.

A Tabela 7.2 mostra as configuracdes das redesisautilizadas para as bases de
dados Gnaissel, Gnaisse2, Gnaisse3 e Gnaisse 4.

A Tabela 7.4 resume o desempenho das redes neurdds modelos NFHB-
SubClass e NFHB-Class com estratégias de selegdo(KFHB-SubClasse NFHB-
Clasg) e adaptativa (NFHB-SubCl&ss NFHB-Clas$. Essa tabela foi elaborada com base

no maior acerto percentual do conjunto de validggia cada modelo.

183



Tabela 7.1 Resultados obtidos com os modelos NFld8sQestratégia de selecao fixa) e
NFHB-Clas$ (estratégia de selecdo adaptativa), para clasaifio das subclasses das

rochas gnaisse.
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Tabela 7.2 Configuracdes das redes neurais utiaizagara as subclasses das rochas
gnaisse.

Conjunto  de Numero de| Namero de| Niomero de
dados Ndmero de| Neurbnios na neurbnios na neurbnios na
utilizados parg camadas camada de primeira camada camada de
teste entrada escondida saida
Gnaissel 3 3 5 2
Gnaisse2 3 9 9 2
Gnaisse3 3 12 9 2
Gnaisse4 3 11 9 2

Tabela 7.3 Desempenho das redes neurais, paraledasses das rochas gnaisse.
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Tabela 7.4 Melhor desempenho obtido pelos modiiBsB-Class (estratégia de selecdo
fixa) e NFHB-Class(estratégia de selecdo adaptativa) e redes neupais as subclasses
das rochas gnaisse.

Rocha Gnaisse
Modelo Melhor desempenho para o conjunto | Melhor desempenho para o conjunto
de treinamento de validacao
NFHB-Class 100 % 98 %
NFHB-Clas$ 100 % 98 %
Redes neurais 100 % 96 %

A partir da Tabela 7.4, observa-se que o melhoerdpsnho de validacéo, para a
rocha gnaisse, foi encontrado com os modelos NFHBsC(estratégia de selecdo fixa) e

NFHB-Clas$ (estratégia de selecdo adaptativa).

7.2.2. Rocha Basalto

A seguir serdo apresentados os resultados obtislosoc modelos NFHB-Class
(estratégia de selecdo de caracteristicas fixa)FBNClas$ (estratégia de selecdo de
caracteristicas adaptativa) para a classificac8oada de dados dos descritores de textura
da rocha basalto. Na tabela as classes 1, 2, Beferém-se as classes: basalto afanitico
afirico, basalto afanitico afirico oxidado, basalporfiritico e basalto porfiritico
amigdaloidal, repectivamente. Os atributos estdlificados por: 1 — Coeficiente de Hurst
para tons de cinza, 2 — Coeficiente de Hurst cRaal, 3 — Coeficiente de Hurst canal
Green, 4 — Coeficiente de Hurst canal Blue, 5 — @¥Ea tons de cinza, 6 — CVE para
canal Red, 7 — CVE para canal Green, 8 — CVE pamal®Blue, 9 — Entropia da Imagem

em tons de cinza, 10 — Entropia da Imagem cana] Red Entropia da Imagem canal
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Green, 12 — Entropia da Imagem canal Blue, 13 —oMwaalor do descritor contraste
encontrado na matiz de coocorrencia, 14 — Areaedoridor contraste encontrado na matriz
de coocorréncia, 15 — Maior valor do descritor e€agdo encontrado na matiz de
coocorréncia, 16 — Area do descritor correlaci@meinada na matriz de coocorréncia, 17 —
Maior valor do descritor energia encontrado na ande coocorréncia, 18 — Area do
descritor energia encontrado na matriz de coocoagri9 — Maior valor do descritor
entropia encontrado na matiz de coocorréncia, 20r\éa distancia onde foi encontrado o
maior valor do descritor entropia encontrado naizndé coocorréncia, 21 — Area do
descritor entropia encontrado na matriz de coonoiraé 22 — Maior valor do descritor
homogeneidade encontrado na matiz de coocorrére®a, — Area do descritor
homogeneidade encontrado na matriz de coocorréncia.
Os conjuntos de dados utilizados nas Tabela 7.beldaa7.6 e Tabela 7.7 séo
interpretados por:
* Basaltol: Teste feito com a base dados contenderge como atributos os
coeficientes para tons de cinza.
» Basalto2: Teste feito com a base dados contendergencomo atributos os
coeficientes para os canais RGB.
» Basalto3: Teste feito com a base dados contendergencomo atributos os
coeficientes para os canais RGB e os coeficieraestpns de cinza.
» Basalto4: Teste feito com a base dados contendergercomo atributos os

extraidos das matrizes de coocorréncia.
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A Tabela 7.5 resume os resultados de classificahidos para os dados das rochas
basalto, utilizando os modelos NFHB-Class com &sira de selecdo de caracteristicas
fixa e adaptativa.

A Tabela 7.6 mostra as configuracdes das redesisautilizadas para as bases de
dados Basaltol, Basalto2, Basalto3 e Basalto4.

A Tabela 7.8 resume o desempenho das redes neurdés modelos NFHB-
SubClass e NFHB-Class com estratégias de selegdo(KFHB-SubClasse NFHB-
Clasg) e adaptativa (NFHB-SubCl&ss NFHB-Clas$. Essa tabela foi elaborada com base

no maior acerto percentual do conjunto de validggia cada modelo.
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Tabela 7.5 Resultados obtidos com os modelos NFld8sQestratégia de selecao fixa) e
NFHB-Clas$ (estratégia de selecdo adaptativa), para clasaifio das subclasses das

rochas basalto.
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Tabela 7.6 Configuracdes das redes neurais utiaizagara as subclasses das rochas
basalto.

Conjunto  de NUmero de| Numero de| Nimero de| Niomero de
dados Ndmero de| Neurdnios na neurbnios nd neurdnios nd neurbnios ng
utilizados parg camadas camada de primeira camada segunda camadacamada de
teste entrada escondida escondida saida
Basaltol 4 3 10 10 4
Basalto2 4 9 10 10 4
Basalto3 4 12 10 10 4
Basalto4 4 11 10 10 4

Tabela 7.7 Desempenho das redes neurais, parasaelacha basalto.
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Tabela 7.8 Melhor desempenho obtido pelos modelidBNSubClass, NFHB-Class e
redes neurais, para a classe rocha basalto.

Rocha Basalto
Modelo Melhor desempenho para o conjunto | Melhor Desempenho para o conjunto
de treinamento de validacao
NFHB-Class 95% 87%
NFHB-Clas$ 88% 84%
Redes neurais 100% 86%

A partir da Tabela 7.8, observa-se que o melhoerdpenho de validacdo, para

rocha basalto, foi encontrado com o modelo NFHBs€ kestratégia de selecio fixa).

7.2.3. Rocha Diabasio

A seguir serdo apresentados os resultados obtimsoc modelos NFHB-Class
(estratégia de selecdo de caracteristicas fixa)FBNClas$ (estratégia de selecdo de
caracteristicas adaptativa) para a classificacdoada de dados dos descritores de textura
da rocha diabasio. Na tabela as classes 1, 2, 8,54referem-se as classes: diabasio
amigdaloidal alterado, diabasio equigranular, diabdoorfiritico, diabasio porfiritico
alterado e diabasio porfiritico amigdaloidal, refp@amente. Os atributos estéo codificados
por: 1 — Coeficiente de Hurst para tons de cinza,Coeficiente de Hurst canal Red, 3 —
Coeficiente de Hurst canal Green, 4 — Coeficiemtéddrst canal Blue, 5 — CVE para tons
de cinza, 6 — CVE para canal Red, 7 — CVE paral €aregen, 8 — CVE para canal Blue, 9 —
Entropia da Imagem em tons de cinza, 10 — Entrd@ibmagem canal Red, 11 — Entropia
da Imagem canal Green, 12 — Entropia da Imageml| dzlna, 13 — Maior valor do
descritor contraste encontrado na matiz de coautieg14 — Area do descritor contraste

encontrado na matriz de coocorréncia, 15 — Maitorwdo descritor correlacdo encontrado
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na matiz de coocorréncia, 16 — Area do descritoretadio encontrada na matriz de
coocorréncia, 17 — Maior valor do descritor enesgiaontrado na matiz de coocorréncia,
18 — Area do descritor energia encontrado na maérizoocorréncia, 19 — Maior valor do
descritor entropia encontrado na matiz de coocoér?20 Valor da distancia onde foi

encontrado o maior valor do descritor entropia atrado na matiz de coocorrencia, 21 —
Area do descritor entropia encontrado na matriza@corréncia, 22 — Maior valor do

descritor homogeneidade encontrado na matiz deoo@wwia, 23 — Area do descritor

homogeneidade encontrado na matriz de coocorréncia.

Os conjuntos de dados utilizados nas Tabela 7.Beldar.10 e Tabela 7.11 séo
interpretados por:

» Diabéasiol: Teste feito com a base dados contemwherse como atributos
0s coeficientes para tons de cinza.

» Diabéasio2: Teste feito com a base dados contenaerse como atributos
os coeficientes para os canais RGB.

» Diabésio3: Teste feito com a base dados contenaerse como atributos
os coeficientes para os canais RGB e 0s coeficgmatea tons de cinza.

» Diabéasio4: Teste feito com a base dados contenaerse como atributos
os extraidos das matrizes de coocorréncia.

A Tabela 7.9 resume os resultados de classificahidos para os dados das rochas
diabasio, utilizando os modelos NFHB-Class comaésiia de selecdo de caracteristicas
fixa e adaptativa.

A Tabela 7.10 mostra as configuracdes das redesiseuilizadas para as bases de

dados Diabasiol, Diabasio2, Diabasio3 e Diabasio4.
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Tabela 7.9 Resultados obtidos com os modelos NFld8sQestratégia de selecao fixa) e
NFHB-Clas$ (estratégia de selecdo adaptativa), para clasaifio das subclasses das

rochas diabasio.
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Tabela 7.10 Configuracdes das redes neurais utihzapara as subclasses das rochas
diabasio.

Conjunto de NUmero de| Numero de| Nimero de| Niomero de
dados NUmero de| Neurdnios ng neurdnios ng neurbnios nd neurbnios ng
utilizados parg camadas camada de primeira camada segunda camadacamada de
teste entrada escondida escondida saida
Diabasiol 4 3 20 15 5
Diabasio2 4 9 20 15 5
Diabasio3 4 12 20 25 5
Diabasio4 4 11 20 15 5

Tabela 7.11 Desempenho das redes neurais, parabatasses das rochas diabasio.
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A Tabela 7.12 resume o desempenho das redes neudds modelos NFHB-
SubClass e NFHB-Class com estratégias de selegdo(fIFHB-SubClasse NFHB-
Clas3) e adaptativa (NFHB-SubCldss NFHB-Clas$. Essa tabela foi elaborada com base

no maior acerto percentual do conjunto de validggia cada modelo.

Tabela 7.12 Melhor desempenho obtido pelos modekisB-SubClass, NFHB-Class e
redes neurais, para a classe rocha diabasio.

Rocha Diabésio
Modelo Melhor desempenho para o conjunto | Melhor Desempenho para o conjunto
de treinamento de validacao
NFHB-Class 81,6 % 71,2 %
NFHB-Clas$ 92 % 73,6 %
Redes neurais 93,6% 69,6%

A partir da Tabela 7.12, observa-se que o melhsemeenho de validacdo, para a
rocha diabasio, foi encontrado com o modelo NFHEsE! (estratégia de selecdo

adaptativa).

7.2.4. Rocha Riolito

A seguir serdo apresentados os resultados obtislmsoc modelos NFHB-Class
(estratégia de selecdo de caracteristicas fixa)FBNClas$ (estratégia de selecdo de
caracteristicas adaptativa) para a classificacdoada de dados dos descritores de textura
da rocha riolito. Na tabela as classes 1, 2, 354referem-se as classes: riolito alterado,
riolito amigdaloidal, riolito porfiritico, riolitoporfiritico amigdaloidal e riolito porfiritico

amigdaloidal venulado, respectivamente. Os atruestdo codificados por: 1 —
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Coeficiente de Hurst para tons de cinza, 2 — Ciegfie de Hurst canal Red, 3 — Coeficiente
de Hurst canal Green, 4 — Coeficiente de Hurstldalo@, 5 — CVE para tons de cinza, 6 —
CVE para canal Red, 7 — CVE para canal Green, 8k gara canal Blue, 9 — Entropia da
Imagem em tons de cinza, 10 — Entropia da Imageral ¢2ed, 11 — Entropia da Imagem
canal Green, 12 — Entropia da Imagem canal Blue; W&ior valor do descritor contraste
encontrado na matiz de coocorréncia, 14 — Areaedoridor contraste encontrado na matriz
de coocorréncia, 15 — Maior valor do descritor e€agdo encontrado na matiz de
coocorréncia, 16 — Area do descritor correlaci@meinada na matriz de coocorréncia, 17 —
Maior valor do descritor energia encontrado na ande coocorréncia, 18 — Area do
descritor energia encontrado na matriz de coocoagri9 — Maior valor do descritor
entropia encontrado na matiz de coocorréncia, 20r\éa distancia onde foi encontrado o
maior valor do descritor entropia encontrado naizndé coocorréncia, 21 — Area do
descritor entropia encontrado na matriz de coonoraé 22 — Maior valor do descritor
homogeneidade encontrado na matiz de coocorrérie®a, — Area do descritor
homogeneidade encontrado na matriz de coocorréncia.
Os conjuntos de dados utilizados nas Tabela 7.4Bel&d 7.14 e Tabela 7.15 séo

interpretados por:

* Riolitol: Teste feito com a base dados contendwoeste como atributos os

coeficientes para tons de cinza.
* Riolito2: Teste feito com a base dados contendoestencomo atributos os
coeficientes para os canais RGB.
* Riolito3: Teste feito com a base dados contendcestencomo atributos os

coeficientes para os canais RGB e os coeficieraestpns de cinza.
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* Riolito4: Teste feito com a base dados contendoesteancomo atributos os

extraidos das matrizes de coocorréncia

A Tabela 7.13 resume os resultados de classificapdidos para os dados das

rochas riolito, utilizando os modelos NFHB-Classmcaestratégia de selecdo de

caracteristicas fixa e adaptativa.
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Tabela 7.13 Resultados obtidos com os modelos NEI8s (estratégia de selecdo fixa) e
NFHB-Clas$ (estratégia de selecdo adaptativa), para clasaifio das subclasses das

rochas riolito.
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A Tabela 7.14 mostra as configuracdes das redeaigetilizadas para as bases de

dados Riolitol, Riolito2, Riolito3 e Riolito4.

Tabela 7.14 Configuracdes das redes neurais utihzapara as subclasses das rochas
riolito.

Conjunto de NUmero de| Numero de| Nimero de| Niomero de
dados NUmero de| Neurdnios nd neurdnios ng neurbnios ng neurdnios ng
utilizados parg camadas camada de primeira camada segunda camadacamada de
teste entrada escondida escondida saida
Riolitol 4 3 20 15 5
Riolito2 4 9 20 15 5
Riolito3 4 12 20 15 5
Riolito4 4 11 20 15 5

Tabela 7.15 Desempenho das redes neurais parabasasses das rochas riolito.
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A Tabela 7.16 resume o desempenho das redes neudds modelos NFHB-
SubClass e NFHB-Class com estratégias de selegdo(fIFHB-SubClasse NFHB-
Clas$) e adaptativa (NFHB-SubCldss NFHB-Clas§. Essa tabela foi elaborada com base

no maior acerto percentual do conjunto de validggia cada modelo.

Tabela 7.16 Melhor desempenho obtido pelos modekisB-SubClass, NFHB-Class e
redes neurais, para a classe rocha riolito.

Rocha Riolito
Modelo Melhor desempenho para o conjunto | Melhor Desempenho para o conjunto
de treinamento de validacao
NFHB-Class 93,6 % 78,4 %
NFHB-Clas$ 96 % 78,4 %
Redes neurais 97,6% 75,2%

A partir da Tabela 7.16, observa-se que o melhsemeenho de validacéo, para a
rocha riolito, foi encontrado com os modelos NFHBSS (estratégia de selecdo fixa) e

NFHB-Clas$ (estratégia de selecéo adaptativa).

7.2.5. Rochas Gnaisse e Basalto

A seguir serdo apresentados os resultados obtislosoc modelos NFHB-Class
(estratégia de selecdo de caracteristicas fixa)FBNClas$ (estratégia de selecdo de
caracteristicas adaptativa) para a classificac8oada de dados dos descritores de textura
das rochas gnaisse e basalto. Na tabela as class2seferem-se as classes macro: gnaisse
e basalto, respectivamente. Como os resultadososaatributos extraidos das matrizes de

coocorréncia apresentaram resultados sempre irderiem comparagdo aos outros
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atributos, eles ndo foram mais utilizados nos s$edt classificacdo. Os atributos estéo
codificados por: 1 — Coeficiente de Hurst para eaginza, 2 — Coeficiente de Hurst canal
Red, 3 — Coeficiente de Hurst canal Green, 4 —i€Cieate de Hurst canal Blue, 5 — CVE
para tons de cinza, 6 — CVE para canal Red, 7 — RAr& canal Green, 8 — CVE para canal
Blue, 9 — Entropia da Imagem em tons de cinza, E@tropia da Imagem canal Red, 11 —
Entropia da Imagem canal Green, 12 — Entropia dgém canal Blue.

Os conjuntos de dados utilizados nas Tabela 7.4@el& 7.18 e Tabela 7.19 séo
interpretados por:

* Gnaisse e Basaltol: Teste feito com a base damisrnzio somente como
atributos os coeficientes para tons de cinza.

* Gnaisse e Basalto2: Teste feito com a base daddasntip somente como
atributos os coeficientes para os canais RGB.

* Gnaisse e Basalto3: Teste feito com a base daddasntip somente como
atributos os coeficientes para os canais RGB ebelcentes para tons de
cinza.

A Tabela 7.17 resume os resultados de classificapdidos para os dados das
rochas gnaisse e basalto, utilizando os modelosBNEss com estratégia de selecdo de
caracteristicas fixa e adaptativa.

A Tabela 7.18 mostra as configuracdes das redesiseuilizadas para as bases de
dados Gnaisse e Basaltol, Gnaisse e Basalto2 esss€maBasalto3.

A Tabela 7.20 resume o desempenho das redes neuis modelos NFHB-

SubClass e NFHB-Class com estratégias de selegdo(KFHB-SubClasse NFHB-
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Clas3) e adaptativa (NFHB-SubCldss NFHB-Clas$. Essa tabela foi elaborada com base

da modelo.

Ppeha ca

no maior acerto percentual do conjunto de valid

Tabela 7.17 Resultados obtidos com os modelos NEI8s (estratégia de selecéo fixa) e

NFHB-Clas$ (estrat
gnaisse e basalto.

de selecédo adaptativa), para clasagféo das classes das rochas

égia
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Tabela 7.18 Configuracdes das redes neurais utihzapara as subclasses das rochas
gnaisse e basalto.

Conjunto  de Numero de| Namero de| Niomero de
dados Ndmero de| Neurbnios na neurbnios na neurbnios na
utilizados parg camadas camada de primeira camada camada de
teste entrada escondida saida
Gnaisse €

basaltol 3 3 6 2
Gnaisse €

basalto2 3 9 10 2
Gnaisse €

basalto3 3 12 10 2

Tabela 7.19 Desempenho das redes neurais, paralesasses das rochas gnaisse e
basalto.
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Tabela 7.20 Melhor desempenho obtido pelos modekisB-SubClass, NFHB-Class e
redes neurais, para as classes de rochas gnaibssato.

Rocha Gnaisse e Basalto
Modelo Melhor desempenho para o conjunto | Melhor Desempenho para o conjunto
de treinamento de validacao
NFHB-Class 96 % 96 %
NFHB-Clas$ 98,67 % 96,67 %
Redes neurais 100 % 94 %

A partir da Tabela 7.20, observa-se que o melhsemeenho de validacdo, para a
rocha gnaisse e basalto, foi encontrado com o maddEHB-Clas$ (estratégia de selecdo

adaptativa).

7.2.6. Rochas Diabasio e Riolito

A seguir serdo apresentados os resultados obtislosoc modelos NFHB-Class
(estratégia de selecdo de caracteristicas fixa)FBNClas$ (estratégia de selecdo de
caracteristicas adaptativa) para a classificac8oada de dados dos descritores de textura
das rochas diabéasio e riolito. Na tabela as clatses2 referem-se as classes macro:
diabasio e riolito, repectivamente. Os atributasie@sodificados por: 1 — Coeficiente de
Hurst para tons de cinza, 2 — Coeficiente de Hiasal Red, 3 — Coeficiente de Hurst canal
Green, 4 — Coeficiente de Hurst canal Blue, 5 — @¥Ea tons de cinza, 6 — CVE para
canal Red, 7 — CVE para canal Green, 8 — CVE pamal®Blue, 9 — Entropia da Imagem
em tons de cinza, 10 — Entropia da Imagem cana] Red Entropia da Imagem canal
Green, 12 — Entropia da Imagem canal Blue.

Os conjuntos de dados utilizados nas Tabela 7.2fkeld 7.22 e Tabela 7.23 séo

interpretados por:
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» Diabésio e Riolitol: Teste feito com a base damwgendo somente como
atributos os coeficientes para tons de cinza

» Diabésio e Riolito2: Teste feito com a base dadwgendo somente como
atributos os coeficientes para os canais RGB

» Diabésio e Riolito3: Teste feito com a base dadwgendo somente como
atributos os coeficientes para os canais RGB eefcentes para tons de

cinza

A Tabela 7.21 resume os resultados de classificagdidos para os dados das
rochas diabdsio e riolito, utilizando os modeloHBFClass com estratégia de selecdo de
caracteristicas fixa e adaptativa.

A Tabela 7.22 mostra as configuracdes das redeaigetilizadas para as bases de
dados Diabésio e Riolitol, Diabasio e Riolito2 alifisio e Riolito3.

A Tabela 7.24resume o desempenho das redes neurais e dos mddeti-
SubClass e NFHB-Class com estratégias de selegdo(KFHB-SubClasse NFHB-
Clasg) e adaptativa (NFHB-SubCldss NFHB-Clas$. Essa tabela foi elaborada com base

no maior acerto percentual do conjunto de validggia cada modelo.
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Tabela 7.21 Resultados obtidos com os modelos NEI8s (estratégia de selecéo fixa) e

NFHB-Clas$ (estrat
diabasio e riolito.

de selecédo adaptativa), para clasagféo das classes das rochas

égia
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Tabela 7.22 Configuracdes das redes neurais utiizapara as subclasses das rochas

diabasio e riolito.

Conjunto de NUmero de| Numero de| Nimero de| Niomero de
dados NUmero de| Neurbnios ng neurdnios nd neurdnios nd neurdnios ng
utilizados parg camadas camada de primeira camada segunda camadacamada de
teste entrada escondida escondida saida
Diabasio e

Riolitol 4 3 20 25 2
Diabasio e

Riolito? 4 9 25 20 2
Diabasio e

Riolito3 4 12 20 25 2

Tabela 7.23 Desempenho das redes neurais, paratatasses das rochas diabasio e

riolito.
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Tabela 7.24 Melhor desempenho obtido pelos modekisB-SubClass, NFHB-Class e
redes neurais, para as classes de rochas diabasaito.

Rocha Diabasio e Riolito
Modelo Melhor desempenho para o conjunto | Melhor Desempenho para o conjunto
de treinamento de validacao
NFHB-Class 81,6 % 86 %
NFHB-Clas$ 87,2 % 86 %
Redes neurais 99,2% 85,2 %

A partir da Tabela 7.24, observa-se que o melhsemeenho de validagcao, para as
rochas diabéasio e riolito, foi encontrado com osdetms NFHB-Class (estratégia de

selecdo fixa) e NFHB-Cla¢estratégia de selecdo adaptativa).

7.2.7. Rochas Basalto, Diabasio e Riolito

A seguir serdo apresentados os resultados obtimsoc modelos NFHB-Class
(estratégia de selecdo de caracteristicas fixa)FBNClas$ (estratégia de selecdo de
caracteristicas adaptativa) para a classificacdoada de dados dos descritores de textura
das rochas basalto, diabasio e riolito. Na tabslalasses 1, 2, 3 referem-se as classes
macro: basalto, diabéasio e riolito, repectivamefe.atributos estdo codificados por: 1 —
Coeficiente de Hurst para tons de cinza, 2 — Ciegifie de Hurst canal Red, 3 — Coeficiente
de Hurst canal Green, 4 — Coeficiente de Hurstld®lo&, 5 — CVE para tons de cinza, 6 —
CVE para canal Red, 7 — CVE para canal Green, 8E @ara canal Blue, 9 — Entropia da
Imagem em tons de cinza, 10 — Entropia da Imageral ¢2ed, 11 — Entropia da Imagem

canal Green, 12 — Entropia da Imagem canal Blue.

208



Os conjuntos de dados utilizados nas Tabela 7.2bel&d 7.26 e Tabela 7.27 séo
interpretados por:

» Basalto, diabéasio e riolitol: Teste feito com adbdados contendo somente
como atributos os coeficientes para tons de cinza.

» Basalto, diabasio e riolito2: Teste feito com aebdados contendo somente
como atributos os coeficientes para os canais RGB.

» Basalto, diabasio e riolito3: Teste feito com aebdados contendo somente
como atributos os coeficientes para os canais R@GB eoeficientes para

tons de cinza.

A Tabela 7.25 resume os resultados de classificabfidos para os dados das
rochas basalto, diabasio e riolito, utilizando osdelos NFHB-Class com estratégia de
selecdo de caracteristicas fixa e adaptativa.

A Tabela 7.26 mostra as configuracdes das redeaigetilizadas para as bases de
dados Basalto, Diabasio e Riolitol; Basalto, Diab&s Riolito2 e Basalto, Diabéasio e
Riolito3.

A Tabela 7.28 resume o desempenho das redes neuis modelos NFHB-
SubClass e NFHB-Class com estratégias de selegdo(KFHB-SubClasse NFHB-
Clasg) e adaptativa (NFHB-SubCl&ss NFHB-Clas$. Essa tabela foi elaborada com base

no maior acerto percentual do conjunto de validggia cada modelo.
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Tabela 7.25 Resultados obtidos com os modelos NEI8s (estratégia de selecdo fixa) e
NFHB-Clas$ (estratégia de selecdo adaptativa), para clasaifiio das classes das rochas

basalto, diabasio e riolito.
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Tabela 7.26 Configuracdes das redes neurais utihzapara as subclasses das rochas
basalto, diabasio e riolito.

Conjunto  de| Namero de| Nomero de| NUmero de| Nimero de| Niomero de
dados camadas Neurénios na neurbnios nd neurdnios nd neurbnios ng
utilizados pard camada de primeira camada segunda camadacamada de
teste entrada escondida escondida saida
Basalto,

Diabasio e 4 3 40 30 3
Riolitol

Basalto,

Diabasio e 4 9 40 30 3
Riolito2

Basalto,

Diabasio e 4 12 40 30 3
Riolito3

Tabela 7.27 Desempenho das redes neurais, paraubslasses das rochas basalto,
diabasio e riolito.
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Tabela 7.28 Melhor desempenho obtido pelos modekisB-SubClass, NFHB-Class e
redes neurais, para as classes de rochas basa#basdio e riolito.

Rocha Basalto, Diabasio e Riolito
Modelo Melhor desempenho para o conjuntg Melhor Desempenho para o conjunto
de treinamento de validacao
NFHB-Class 84% 80,57%
NFHB-Clas$ 84,29% 80,29%
Redes neurais 97,42% 77,42%

A partir da Tabela 7.28, observa-se que o melhserdpenho de validagéo, para as
rochas basalto, diabasio e riolito, foi encontradm o modelo NFHB-Cladgestratégia de

selecéo fixa).

7.2.8. Rochas Gnaisse, Basalto, Diabasio e Riolito

A seguir serdo apresentados os resultados obtimsoc modelos NFHB-Class
(estratégia de selecdo de caracteristicas fixa)FBNClas$ (estratégia de selecdo de
caracteristicas adaptativa) para a classificacdoada de dados dos descritores de textura
das rochas gnaisse, basalto, diabasio e riolitdabela as classes 1, 2, 3 e 4 referem-se as
classes macro: gnaisse, basalto, diabasio e riokigpectivamente. Os atributos estédo
codificados por: 1 — Coeficiente de Hurst para waginza, 2 — Coeficiente de Hurst canal
Red, 3 — Coeficiente de Hurst canal Green, 4 —i€eate de Hurst canal Blue, 5 — CVE
para tons de cinza, 6 — CVE para canal Red, 7 — RAr& canal Green, 8 — CVE para canal
Blue, 9 — Entropia da Imagem em tons de cinza, E@tropia da Imagem canal Red, 11 —

Entropia da Imagem canal Green, 12 — Entropia dgém canal Blue.
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Os conjuntos de dados utilizados nas Tabela 7.2Bel& 7.30 e Tabela 7.31 séo
interpretados por:

* Gnaisse, basalto, diabasio e riolitol: Teste fesim a base dados contendo
somente como atributos os coeficientes para tocsda.

» Gnaisse, basalto, diabasio e riolito2: Teste fetim a base dados contendo
somente como atributos os coeficientes para oSTRIGB.

» Gnaisse, basalto, diabasio e riolito3: Teste fetim a base dados contendo
somente como atributos os coeficientes para osRIGB e os coeficientes

para tons de cinza.

A Tabela 7.29 resume os resultados de classificabfidos para os dados das
rochas gnaisse, basalto, diabasio e riolito utilita os modelos NFHB-Class com
estratégia de sele¢do de caracteristicas fixapatola.

A Tabela 7.30 mostra as configuracdes das redeaigeuilizadas para as bases de
dados Basalto, Diabasio e Riolitol; Basalto, Diab&s Riolito2; e Basalto, Diabasio e
Riolito3.

A Tabela 7.32 resume o desempenho das redes neuis modelos NFHB-
SubClass e NFHB-Class com estratégias de selegdo(KFHB-SubClasse NFHB-
Clasg) e adaptativa (NFHB-SubCl&ss NFHB-Clas$. Essa tabela foi elaborada com base

no maior acerto percentual do conjunto de validggia cada modelo.
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Tabela 7.29 Resultados obtidos com os modelos NEI8s (estratégia de selecdo fixa) e
NFHB-Clas$ (estratégia de selecéo adaptativa), para clasaifio das classes das rochas

gnaisse, basalto, diabasio e riolito.

oedepireA ap olunfuo) ou solig

‘21 900'0 08 %S'v. | %S'6L | GZT/62 | SZT/EC | 00T/0Z | 0S/0€ | SZT/LT |SeT/8T | 00T/6T | 0S/82
'€ ‘T 'TT ‘2 ‘6
8 ‘L 'G'0T 9 800°0 26 | %wSZ'v. | %SL'SL | S2T/9Z | SeT/ZZ | 00T/ve | 0S/TE | SeT/se |set/eT | 00T/T2 | 0S/ze
T 900°0 6L | %SL'LL | %SL'€8 | G2T/TZ | S2T/0Z | 00T/22 | 0S/92 | SZT/9T |S2T/T | 00T/ST | 0S/2e
‘TT ‘L ‘0T ‘9 _ )
/000 GOT | %G.'S. %/, | SeT/EZ | S2T/6T | 00T/22 | 0S/€€ | set/Te |ser/zT | 00T/8T |  0S/9¢
£00'0 16 | %S.'9S | %SZ'LS | SCT/6E | GZT/Ov | 00T/9S | 0S/8E | SzT/ov |S2t/8e | 00T/2S |  0G/9€
1'6'S
¥00'0 S5 | %S2'zS %S | SZT/Sv | GZT/2y | 00T/S9 | 0S/TY | SzT/6€ | Set/Ty | 00T/S9 | 0S/6€
o ) o ]
K] 1= n @ o 0
2 3 I 2 2 b Ei 2
S s 2 g S < 2 g
sopeziin sepesab | redeplenjusweursn o o o [ fa) o o
M%N .__Wm oedisodwoosp | seibas |p ownluogp ojunluo
a ap exe | 9P | eniuadiad eniuadiad
SOp  WapIo oJawnN 01492y 01199V

ojuawreulal} ap ounfuod ou solig

214



Pode-se perceber através da tabela acima queemaidFHB-Class ndo consegui
“aprender” os padrdes da classe 1 (Gnaisse). ésdews devido ao fato de que a proporgao
de padrbes da classe 1 apresentado ao sistemdrgiaeamento foi muito menor que a
guantidade de padrfes das outras classes. Apenpadses da classe 1 (gnaisse), 100
padrbes da classe 2 (basalto), 125 padrdes da @agbabasio), 125 padrdes da classe 4
(riolito). Para solucionar esse problema, optopaerepetir os padroes da classe 1 para

treinar o modelo NFHB-Class.

Tabela 7.30 Configuracdes das redes neurais utiizapara as subclasses das rochas
gnaisse, basalto, diabasio e riolito.

Conjunto de NUmero de| Numero de| Nimero de| Niomero de
dados Ndmero de| Neurdnios na neurbnios nd neurdnios nd neurbnios ng
utilizados parg camadas camada de primeira camada segunda camadacamada d¢
teste entrada escondida escondida saida
Gnaisse,
Basalto,
Diabasio e
Riolitol
Gnaisse,
Basalto,
Diabasio e
Riolito2
Gnaisse,
Basalto,
Diabasio e
Riolito3

4 3 40 40 4
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Tabela 7.31 Desempenho das redes neurais paralatasses das rochas gnaisse, basalto,

diabasio e riolito.
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Tabela 7.32 Melhor desempenho obtido pelos modekisB-SubClass, NFHB-Class e
redes neurais, para as classes de rochas gnaissaltb, diabasio e riolito.

Rocha Gnaisse, Basalto, Diabésio e Riolito
Modelo Melhor desempenho para o conjunto | Melhor Desempenho para o conjunto
de treinamento de validacao
NFHB-Class 77% 75,75%
NFHB-Clas$ 83,75% 77,75%
Redes neurais 97% 7%

A partir da Tabela 7.32, observa-se que o melhsemeenho de validagcao, para as

rochas gnaisse, basalto, diabasio e riolito, fobatrado com o modelo NFHB-Cl&ss

7.3. Classificacdo das rochas através dos modelos NFHBXSlass, RN-
NFHB-SubClass e RN-SubClass

A seguir serdo mostrados os resultados encontrados os modelos NFHB-
SubClass, RN-NFHB-SubClass e RN-SubClass. Esseslosofbram feitas a classificagdo
macro e a subclassificagdo de cada uma das cldsseshas. Para a realizacdo dos testes
as bases de dados foram organizadas da seguimiz: for
Duas classes macros (gnaisse e basalto) com shelassges (gnaisse granitico, gnaisse
leucocrético, basalto afanitico afirico, basalnéico afirico oxidado, basalto porfiritico e
basalto porfiritico amigdaloidal).

Duas classes macros (diabasio e riolito) com sukslasses (diabasio amigdaloidal
alterado, diabasio equigranular, diabasio porwitidiabasio porfiritico alterado, diabasio
porfiritico amigdaloidal, riolito alterado, riolit@migdaloidal, riolito porfiritico, riolito

porfiritico amigdaloidal e riolito porfiritico amdaloidal venulado).
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Trés classes macros (basalto, diabasio e riolibm) suas subclasses (basalto afanitico
afirico, basalto afanitico afirico oxidado, basalfmrfiritico, basalto porfiritico
amigdaloidal, diabasio amigdaloidal alterado, dsadbéequigranular, diabasio porfiritico,
diabéasio porfiritico alterado, diabéasio porfiritiGmigdaloidal, riolito alterado, riolito
amigdaloidal, riolito porfiritico, riolito porfirito amigdaloidal e riolito porfiritico
amigdaloidal venulado).

Quatro classes macros (gnaisse, basalto, diabasodite) com suas subclasses (gnhaisse
granitico, gnaisse leucocratico, basalto afaniéitoco, basalto afanitico afirico oxidado,
basalto porfiritico, basalto porfiritico amigdalaid diabasio amigdaloidal alterado,
diabasio equigranular, diabasio porfiritico, diabgmorfiritico alterado, diabasio porfiritico
amigdaloidal, riolito alterado, riolito amigdaloidaiolito porfiritico, riolito porfiritico
amigdaloidal e riolito porfiritico amigdaloidal velado).

A arquitetura dos modelos NFHB-SubClass, necedsitam sistema NFHB-Class,
no topo da hierarquia, para realizacédo da claas#ic macro e de outros sistemas NFHB-
Class, subordinados ao sistema NFHB-Class de fatagsio macro, para identificacdo das
subclasses. As configuragOes utilizadas para fizsgio macro dos sistemas NFHB-
SubClass utilizaram os melhores modelos encontrpai@sclassificacdo das classes macro
na secao anterior, conforme mostra a Tabela 7.33.

A arquitetura dos modelos RN-NFHB-SubClass e RNdiguico-SubClass,
necessitam de uma rede neural, no topo da hiesargara realizacdo da classificacdo
macro e de outros sistemas NFHB-Class para o assmddelo RN-NFHB-SubClass e de
outras redes neurais para o caso dos modelos RNBNFtiHClass, subordinados a rede
neural de classificagdo macro, para identificac@s dubclasses. As configuracoes

utilizadas para classificacdo macro dos sistemasNRNB-SubClass e RN-Hierarquico-
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SubClass utilizaram os melhores modelos encontrpai@sclassificacdo das classes macro
na secao anterior, conforme mostra a Tabela 7.34.

Para realizagao dos testes com os modelos NFHBi&s®H€ RN-NFHB-SubClass
foram utilizados os melhores modelos encontrados @assificagdo das subclasses
encontrados na segdo anterior conforme mostra a

Tabela7.35 Os melhores resultados foram encontrados comdelm®NFHB-Class
com estratégia de selecdo de caracteristicas #dapgacom os atributos das bases dados
contendo somente como atributos os coeficientes ggmcanais RGB, que foram chamados

na secao anterior de: gnaisse2, basalto2, diabésiokto2.

Tabela 7.33 Configuracdo dos modelos NFHB-Class e melhores resultados obtidos
para classificacdo das classes macros das rochassge, basalto, diabasio e riolito.

Rocha Acerto Acerto Ndamero de| Taxa de
percentual percentual regras decomposicéo
conjunto conjunto teste
treinamento

Gnaisse & 95 67 % 96,67 % 68 0.008

Basalto
Diabasio 87.2 % 86 % 33 0.01
e Riolito
Basalto,

Diabasio 84% 80,57% 77 0,008

e Riolito

Gnaisse,

Basalto,
o 83,75% 77,75% 79 0,006

Diabasio

e Riolito
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Tabela 7.34 Configuracdo das redes neurais paranethores resultados obtidos para
classificacdo das classes macros das rochas gndissalto, diabasio e riolito.

Rocha Acerto Acerto Ndmero | Num. Num. Num. Num.
percentual | percentual | de neurénios | neurbnios neurdnios Neurdnios
conjunto conjunto camadag camada de camada camada camada de
treinamento| teste entrada escondida 1 | escondida 2 | saida

Gnaisse )

0, 0,
e Basalto 100% 94% 3 9 10
Diabasio
. 99,2% 85,2 % 4 9 25 20 2

e Riolito

Basalto,

Diabasio| 97,429 77,42% 4 9 40 30 3

e Riolito

Gnaisse,

Basalto,

L 97% 7% 4 9 40 40 4

Diabasio

e Riolito

Tabela 7.35 Configuracdo dos modelos NFHB-Class e melhores resultados obtidos
para classificacdo das subclasses das rochas gadiesalto, diabasio e riolito.

Rocha Acerto Acerto Ndmero de| Taxa de
percentual percentual regras decomposicéo
conjunto conjunto teste

treinamento

Gnaisse 100% 98% 52 0,008
Basalto 95% 87% 81 0,006

Diabésio 92% 73,6% 83 0,002
Riolito 96% 78,4% 56 0,007

Para a realizacdo dos testes com o modelo RN-Higcar-SubClass foram
utilizadas as melhores configuracfes de redes iseein@ontrados para classificacdo das
subclasses encontrados na secdo anterior conforostrama Tabela 7.36. Todos os

melhores resultados foram encontrados com os #ighlas bases dados contendo somente
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como atributos os coeficientes para os canais R@8 foram chamados na sec¢éo anterior

de: gnaisse2, basalto2, diabasio?2 e riolito2.

Tabela 7.36 Configuracdo dos modelos RN-SubClass gamelhores resultados obtidos
para classificacdo das subclasses das rochas gadiesalto, diabasio e riolito.

Rocha Acerto Acerto Ndmero | Num. Num. Num. Num.
percentual | percentual | de neurdnios | neurénios neurdnios Neurbnios
conjunto conjunto camadag camada de camada camada camada de
treinamento| teste entrada escondida 1 | escondida 2 | saida

Gnaisse 100% 98% 3 9 9 2

Basalto 95% 87% 4 9 10 10 4

Diabésio 92% 73,6% 4 9 20 15 5

Riolito 96% 78,4% 4 9 20 15 5

7.3.1. Rochas Gnaisse e Basalto

A Tabela 7.37 resume os resultados de classificabfidos para os dados das
rochas gnaisse e basalto utilizando os modelos N&HEClass, RN-NFHB-SubClass e

RN-Hierarquico-SubClass.

Tabela 7.37 Resultados obtidos com os modelos NEitilass, RN-NFHB-SubClass e
RN-Hierarquico-SubClass, para classificagdo dassts macro e subclasses das rochas
gnaisse e basalto.

Erros no conjunto de Validagéo Acerto Percentual
Modelo Rocha ] ]
conjunto de validacao
Classe 1 Classe2 Classe3 Classe4
NFHB- Gnaisse 3/25 0/25
88%
SubClass Basalto 7125 1/25 7125 0/25
RN-NFHB- Gnaisse 2/25 1/25
87,33%
SubClass Basalto 7125 1/25 6/25 2/25
RN- Gnaisse 6/25 3/25
Hierarquico- 80,66%
Basalto 7125 0/25 9/25 4/25
SubClass
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7.3.2. Rochas Diabasio e Riolito

A Tabela 7.38 resume os resultados de classificapdidos para os dados das
rochas gnaisse e basalto utilizando os modelos N&#EClass, RN-NFHB-SubClass e

RN-Hierarquico-SubClass.

Tabela 7.38 Resultados obtidos com os modelos N&iElass, RN-NFHB-SubClass e
RN-Hierarquico-SubClass, para classificacdo dassés macro e subclasses das rochas
diabasio e riolito.

. . ~ Acerto
Erros no conjunto de Validagao Percentual
Modelo Rocha conjunto
Classe 1 Classe2 ClasseB Classe4 Clasge5 de
validacéo
NFHB- Diabésio 3/25 6/25 5/25 5/25 15/25 75 204
,2%
SubClass Riolito 6/25 5/25 6/25 6/25 5/25
RN-NFHB- | Diabasio 5/25 7125 6/25 4/25 15/25 2 8%
,0%0
SubClass  [Riolito 6/25 5/25 7125 8125 5/25
RN- Diabasio 5/25 8/25 6/25 8/25 13/25
Hierarquico- 67,6%
Riolito
SubClass 7/25 7/25 11/25 9/25 7/25

7.3.3. Rochas Basalto, Diabasio e Riolito

A Tabela 7.39 resume os resultados de classificapdidos para os dados das
rochas gnaisse e basalto utilizando os modelos N&#EClass, RN-NFHB-SubClass e

RN-Hierarquico-SubClass.
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Tabela 7.39 Resultados obtidos com os modelos NEiiElass, RN-NFHB-SubClass e
RN-Hierarquico-SubClass, para classificacdo dasst&s macro e subclasses das rochas
basalto, diabasio e riolito.

. . N Acerto
Erros no conjunto de Validagao
Percentual
Modelo Rocha conjunto
Classe 1 Classe2 Classe Classe4 Classe5 de
validacéo
Basalto 7125 4/25 7/25 5/25
NFHB-
Diabasio 5/25 6/25 5/25 5/25 15/25| 74,85%
SubClass
Riolito 6/25 5/25 6/25 6/25 6/25
Basalto 9/25 1/25 7125 9/25
RN-NFHB- : :
Diabasio 5/25 6/25 6/25 4/25 15/25| 71,71%
SubClass
Riolito 6/25 7125 8/25 10/25 6/25
RN- Basalto 11/25 1/25 9/25 8/25
Hierarquico-| Diabasio 6/25 8/25 9/25 10/25 13/25| 64,85%
SubClass Riolito 3/25 11/25 15/25 14/25 5/25

7.3.4. Rochas Gnaisse, Basalto, Diabasio e Riolito

A Tabela 7.40 resume os resultados de classificabfidos para os dados das
rochas gnaisse e basalto utilizando os modelos N&HEClass, RN-NFHB-SubClass e

RN-Hierarquico-SubClass.
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Tabela 7.40 Resultados obtidos com os modelos NEitilass, RN-NFHB-SubClass e
RN-Hierarquico-SubClass, para classificacdo dassés macro e subclasses das rochas
gnaisse, basalto, diabésio e riolito.

Acerto
Erros no conjunto de Validagao Percentual
Modelo Rocha conjunto
Classe 1 Classe2 ClasseB Classe4d Classeb .de ~
validacéo
Gnaisse 11/25 15/25
NFHB- Basalto 11/25 3/25 7125 1/25
70,25%
SubClass Diabésio 6/25 10/25 5/25 4/25 15/25
Riolito 7125 5/25 9/25 5/25 5/25
Gnaisse 5/25 12/25
RN-NFHB- | Basalto 13/25 5/25 6/25 1/25 68.50¢
Roy/i]
SubClass Diabésio 12/25 8/25 5/25 11/25 15/25
Riolito 7125 5/25 7125 8/25 6/25
Gnaisse 5/25 12/25
RN-
) ] Basalto 12/25 7/25 9/25 5/25
Hierarquico-|__ : 60,5%
Diabésio 12/25 13/25 7125 13/25 15/25
SubClass
Riolito 4/25 12/25 16/25 12/25 4/25

7.4. Comparagcdes com os modelos testados

Nesta secdo sera feita uma comparacao entre odasobl-HB-Class e as redes
neurais, onde é necessario sabqpriori, a classe macro a qual a rocha pertence para que
se possa realizar a classificacdo das subclassesodaas, versus os modelos, NFHB-
SubClass, RN-NFHB-SubClass e RN-Hieraquico-SubClgss efetuam a classificagéo
macro e a subclassificacdo das rochas sem o prémleecimento da classe macro a qual a

rocha pertence. A Tabela 7.41 apresenta, de faesuanida, os resultados obtidos.
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Tabela 7.41 Comparacdo de desempenho entre vastsras para a classificagdo das
subclasses das rochas gnaisse, basalto, diabasudite.

Modelo Gnaisse, Basalto Diabasio, Riolito Basdlimbéasio e| Gnaisse, Basaltq,
Riolito Diabasio e Riolito

Redes Neurais 94 % 85,2 % 77,42% 77%
NFHB-Class 96,67 % 86 % 80,57% 77,75%
NFHB-SubClass 88% 75,2% 74,85% 70,25%
RN-NFHB-

87,33% 72,8% 71,71% 68,5%
SubClass
RN-Hierarquico-

80,66% 67,6% 64,85% 60,5%
SubClass

Como era de se esperar, se jA se conlaepepri, a classe macro a qual a rocha
pertence, casos dos modelos NFHB-Class e das medeais, o acerto € maior do que nos
modelos que tém que descobrir primeiramente a elasscro para depois realizar a

subclassificacdo da rocha.

7.5. Extracdo das Regras

Para ilustrar a estrutura em &arvore encontrada peddelo NFHB-Class foi
escolhido o teste realizado com a rocha gnaisgzantlo-se a base de dados Gnaisse2
(base dados contendo somente como atributos oscieogfs para os canais RGB),
utilizando estratégia de selecdo de caracteristidaptativa, com a taxa de decomposicao
0=0.1, onde o acerto no conjunto de treinamental&iP6% e o acerto no conjunto de
validacao foi de 94%, conforme pode ser verificadoTabela 7.1. A Figura 7.1 a seguir

traduz a estrutura do modelo NFHB-Class encontrAdaligacdes T-conorms ndo séo
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mostradas na Figura 7.1, pois as mesmas dificaitaio entendimento do processo de
extracao das regras.

A Figura 7.2 ilustra a estrutura do modelo NFHBsSlaompleta para a rocha
gnaisse. As classel e classe2 ilustradas represeagasubclasses gnaisse granitico e
gnaisse leucocratico, respectivamente.

Nas Figura 7.1 e Figura 7.2 os atributos estadicadbs por: X2 — Coeficiente de
Hurst canal Red, X3 — Coeficiente de Hurst can&e@y X4 — Coeficiente de Hurst canal
Blue, X6 — CVE para canal Red, X7 — CVE para c@raen, X8 — CVE para canal Blue,
X10 — Entropia da Imagem canal Red, X11 — Entrgaamagem canal Green, X12 —

Entropia da Imagem canal Blue,

X8 —f

X12— X7T—|

X6—> X10— X11 —f

il I Ll l I

X3 — X2— X4 —f X8 — X12—
R O S N
&?9@ &@%@q& @‘S\{i@@’g) @‘S\’%@@@&@& &Q‘%@& @@0;@&

Figura 7.1 Estrutura em arvore do modelo NFHB-Classsem conex8es T-conorms, com estratégia de
selecdo adaptativa para o teste realizado com a twgnaisse.
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Através do caminhamento na arvore é possivel exdgregras que descrevem a
base de dados da rocha gnaisse. Abaixo estacalistdglimas das regras fuzzy extraidas da

estrutura em arvore da Figura 7.1.

Regras Fuzzy:

Regra 1:
Se X8 é baixo e Se X12 é baixo e Se X6 é baixamdbkdsse = 1
[ Acuracia: 0,6813 / Abrangéncia: 0,1105 |

Regra 2:
Se X8 é baixo e Se X12 é baixo e Se X6 é alto ¥35&baixo entdo Classe = 1
[ Acuracia: 0,548 / Abrangéncia: 0,06137 ]

Regra 3:
Se X8 é baixo e Se X12 é baixo e Se X6 é alto X35 alto entdo Classe = 1
[ Acuracia: 0,5152 / Abrangéncia: 0,05707 ]

Regra 4:
Se X8 é baixo e Se X12 é alto e Se X10 é baixoX¥2S&ebaixo entdo Classe = 1
[ Acuracia: 0,5013 / Abrangéncia: 0,03149 ]

Regra 5:
Se X8 é baixo e Se X12 é alto e Se X10 é baixoX¥23&alto entdo Classe = 2
[ Acuracia: 0,5159 / Abrangéncia: 0,02537 ]

Regra 6:

Se X8 é baixo e Se X12 é alto e Se X10 é alto ¥4S& baixo entdo Classe = 1
[ Acuracia: 0,5801 / Abrangéncia: 0,01211 ]
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Regra 7:
Se X8 é baixo e Se X12 é alto e Se X10 é alto¥4Se alto entdo Classe = 2
[ Acuracia: 0,5648 / Abrangéncia: 0,01475 ]

Regra 8:
Se X8 é alto e Se X7 € baixo entdo Classe = 1
[ Acuracia: 0,5601 / Abrangéncia: 0,09951 ]

Regra 9:
Se X8 é alto e Se X7 é alto e Se X11 é baixo e&é baixo entdo Classe = 1
[ Acuracia: 0,5388 / Abrangéncia: 0,02845 ]
Regra 10:
Se X8 é alto e Se X7 é alto e Se X11 é baixo e&Bé Ato entdo Classe = 2
[ Acuracia: 0,6614 / Abrangéncia: 0,03755 ]

Regra 11:
Se X8 é alto e Se X7 é alto e Se X11 é baixo elZx&baixo entdo Classe = 2
[ Acuracia: 0,5931 / Abrangéncia: 0,01464 ]

Regra 12:

Se X8 é alto e Se X7 é alto e Se X11 é baixo elZxéxalto entdao Classe = 2
[ Acuracia: 0,5676 / Abrangéncia: 0,01653 ]

228



X8 —»

X12—> X7T—

X6— X10— X11—»

Classe 1 Classe 2

Figura 7.2 Estrutura completa em arvore do modelo RHB-Class com estratégia de sele¢do adaptativa
para o teste realizado com a rocha gnaisse.

7.6. Resumo

Os resultados encontrados no estudo de casos,anamsta boa aplicabilidade dos
sistemas investigados na tarefa de classificac8ockdsses macros e das subclasses das
classes macros.

Os ensaios realizados neste capitulo, apontam yrarduturo promissor destes
modelos, onde se pode destacar sua boa generalizzg@acidade de gerar sua propria
estrutura nos casos dos modelos NFHB-SubClass, NEH& e rapida convergéncia.
Além disso vislumbram-se outras aplicacoes dessmielos em outras areas, tais como

classificacdo de metais.
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Capitulo 8

Conclusdes e Sugestoes para Trabalhos Futuros

8.1. Conclusbes

O objetivo desse trabalho foi a criagdo, a paris dhodelos NFHB-Class com
estratégias de selecdo de caracteristicas fixagattva, de outros modelos hierarquicos,
especificamente para a tarefa de classificacdmdgans de rochas de classes macros e de
subclasses das classes macros e extracao defregmas

A pesquisa desenvolveu-se primeiramente em detarmum conjunto de
descritores de imagens capaz de identificar asedas subclasses das imagens das rochas
de forma eficaz. Para isso foram estudados desgitte textura tais como: matrizes de co-
ocorréncia, coeficiente de Hurst, coeficiente deagdo espacial, histograma de somas e

diferencas e entropia da imagem.
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A préxima etapa foi aplicar os modelos NFHB-Clagse sdo modelos capazes de
gerar as suas préprias estruturas sem a necessidatiterminar as suas arquiteturas, e as
redes neurais para a classificacdo das classe®sndas imagens das rochas e para a
classificacdo das subclasses de cada uma dassctaaseos. Foi feita entdo uma anélise
comparativa das classificacdes com essas duasdécfs resultados encontrados com 0s
modelos NFHB-Class mostraram-se, em todos 0s cesmgre superiores as redes neurais.

Apés a utilizagdo dos modelos NFHB-Class, buscodesenvolver um modelo
capaz de realizar a classificacdo das classes smaerdas suas subclasses. Foram
desenvolvidos, entdo, trés novos modelos denomsnadBHB-SubClass, RN- NFHB-
SubClass e RN-Hierarquico-SubClass. Todos os mede#lizam a classificacdo de forma
hierarquica. Primeiramente ha um modelo, pai @ rpie determina a classe macro a qual
a rocha pertence, e em seguida, subordinados aelonoticro, existem outros modelos
gue determinam as subclasses a qual as rochasqasrtie

O modelo NFHB-SubClass € capaz de criar toda aestiatura de forma
automatica, tendo em vista que € composto de unelmdtFHB-Class para determinar a
classe macro das rochas e outros modelos NFHB-@&ssidentificar as subclasses das
imagens das rochas.

Os modelo RN-NFHB-SubClass e RN-Hieradquico-SubClss sdo capazes de
criar sua estrutura de forma automatica. Para celoddN-NFHB-SubClass é necessario
criar uma rede neural que sera destinada a ctasgfd macro das imagens das rochas, logo
h& a necessidade de determinar a arquitetura @anearal. A subclassificacdo é feita
através de modelos NFHB-Class. Esse modelo entde per considerado de semi-
automatico. J4 para o caso do modelo RN-HierareidaClass, € necesséario a

determinacdo da arquitetura de todas as redesimi@meolvidas no modelo. Uma rede
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neural é criada, no topo da hierarquia, para r@alizclassificagdo macro das imagens das
rochas e outras redes neurais sao criadas paraarealclassificacdo das subclasses das
imagens.

Os novos modelos foram testados com as imagen®dwag gnaisse, basalto,
diabasio e riolito, juntamente com suas subclasses todos os casos, o0 modelo NFHB-
SubClass se mostrou superior aos modelos RN-NFHEE8s e RN-Hierarquico-
SubClass.

O desempenho de todos os modelos apresentadosntasgbénostrou bastante
satisfatorio. Em todos os casos, 0s modelos comsargpara uma o6tima solucdo de
classificacdo, além da extracdo de regras fuzzynuatelos NFHB-Class, NFHB-SubClass
e RN-NFHB-SubClass, em uma ordem de grandeza deotarferior a 1 minuto.

O namero de regras extraidas se mostram adequadaaicacoes de extracao de
conhecimento. As regras fuzzy obtidas apds a fasapdendizado foram avaliadas por
meio de medidas de acuracia fuzzy e abrangénciy.flessas medidas fornecem uma
informacao clara da precisdo e alcance de cada gegada.

Os resultados de classificacdo encontrados pelakelo® NFHB-SubClass, RN-
NFHB-SubClass e RN-Hierarquico-SubClass sdo bastamelhantes aos encontrados por
um especialista em rochas. O especialista em rpploasexemplo, tem dificuldades em
distinguir as classes das rochas diabasio e bas@tmesma forma que os trés sistemas
criados nessa tese.

A secao 8.2, a seguir, apresenta sugestdes paadhtra futuros, visando manter
uma continuidade para aprimorar ainda mais ostegg de classificacdo das imagens de

rochas.
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8.2. Trabalhos Futuros

As propostas para posterior desenvolvimento dealtnab futuros sdo apresentadas
a sequir.

» Testar os modelos para novas classes de rocham eouiwos conjuntos
descritores de textura, avaliando o desempenhotréssnovos modelos
desenvolvidos NFHB-SubClass, RN-NFHB-SubClass e Hiarquico-
SubClass.

» Testar os trés novos modelos desenvolvidos NFHE:Eisls, RN-NFHB-
SubClass e RN-Hierarquico-SubClass em outras gpksa tais como
metais, com o objetivo de classificar os diferentip®s de materiais
baseados nas texturas dos graos que compdem as.meta

« Criar um modelo hierarquico focado para a analigeascopica das rochas,
onde se pode descrever com maiores detalhes dsedeipineraldgicas
texturais e estruturais das rochas. Esse novo moselia capaz de

segmentar e classificar os graos que compdem asoch

A Figura 8.1 ilustra uma sec¢éo delgada de rocha ei® uma analise microscopica,
juntamente com um exemplo de particionamentos rsems BSP Binary Space
Partitioning). A idéia inicial seria utilizar um particionamerecursivo para segmentar 0s
grdo da imagem. Em seguida, ja com a imagem segdenitilizar o modelo NFHB-Class

para classificar cada grao previamente segmentAgds cada grdo segmentado e
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classificado, o sistema seria capaz de informéaisse e a sub classe a qual rocha como um
todo pertence.

A classificagdo macroscépica juntamente com a ifilzesa0 microscépica traria
mais confiabilidade ao sistema, uma vez que, @a@&mesmas etapas compreendidas na

petografia, com excecdo apenas da andlise quiquedpge do escopo dessa metodologia.

Figura 8.1 Imagem de uma secao delgada de rochasta sob um microscopio Gptico, e com
particionamento recursivo.
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APENDICE

Imagens das Rochas Utilizadas para
Classificacao de Textura
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