17° Congresso Brasileiro de Geologia de Engenharia e Ambiental

Algoritmo para agrupamento automatico de descontinuidades
baseado no método Fuzzy K-means

André Monteiro Klen';: Pedro Gabriel de Carvalho?

Resumo — O reconhecimento e a associagdo das descontinuidades de um macigo rochoso em
agrupamentos e posteriormente a definicdo de suas orientagbes médias € uma das tarefas
mais importantes para se estabelecer as relagdes de estabilidades do macigo. Nesse artigo é
apresentado o algoritmo Neébula, desenvolvido para o agrupamento automatico de
descontinuidades. O Nébula é baseado no método Fuzzy K-means e ameniza as
subjetividades relacionadas a interpretagdo do diagrama de densidade de polos como por
exemplo: tamanho da area da célula de contagem e identificagdo do numero de
agrupamentos. Para verificar a validade do algoritmo, primeiramente, ele é aplicado em um
banco de dados artificial, e em seguida seu desempenho é comparado com a de outros
algoritmos de agrupamentos, com a utilizacdo de um banco de dados real descrito na
literatura. Em ambos os casos o Nébula apontou resultados consistentes e compativeis com o
de outros métodos, na associacdo das descontinuidades aos agrupamentos e na
determinag&o do numero de conjuntos.

Abstract — The recognition and association of discontinuities of a rock mass in clusters and
later definition of its average orientations, is one of the most important tasks to establish the
relations of stability of the rock mass. This paper presents the Nébula algorithm, developed for
the automatic grouping of discontinuities. The Nébula is based on the Fuzzy K-means method
and minimizes the subjectivities related to the interpretation of the pole density diagram, such
as: size of the count cell area and identification of the number of potential clusters. To check
the validity of the algorithm, it is first tested on an artificial database, and then its performance
is compared with that of other clustering algorithms, using a real database described in the
literature.In both cases, the Nébula showed consistent and compatible results with those of
other methods in the association of discontinuities with the clusters and in the determination of
the number of sets.

Palavras-Chave — Agrupamentos de descontinuidades; Analise de agrupamentos; Método
Fuzzy K-means;
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1. INTRODUCAO

A definicao das descontinuidades em agrupamentos e a caracterizagao de suas atitudes
médias é um dos aspectos mais importantes em aplica¢cdes de engenharia geotécnica, uma vez
que, esses conjuntos definem um sistema que rege os mecanismos e as geometrias de ruptura
dos macigos rochosos.

As descontinuidades podem controlar toda a estabilidade do maci¢o rochoso, pois conferem a
ele um comportamento em termos de deformabilidade, resisténcia ao cisalhamento e
permeabilidade substancialmente diferente do material que o compdem. (KLEN, LANA, 2014;
SONG et al., 2017).

Conforme Gao et al. (2019), a definicdo dos agrupamentos de descontinuidades envolve a
interpretacado visual do diagrama de polos. Essa técnica, conhecida como método classico, apesar
de ser amplamente empregada ¢ influenciada por fatores subjetivos, os quais podem conduzir a
resultados divergentes. Os principais fatores séo: a experiéncia profissional, o tamanho da célula
de contagem, a presenga de sobreposigao e outliers entre os conjuntos e a definicdo do numero
de agrupamentos.

Assim, de acordo com Jimenez e Sitar (2006) e Song et al. (2017), a interpretacao visual do
diagrama de polos ndo é satisfatéria em muitos casos, o que conduz ao desenvolvimento de
técnicas matematicas e estatisticas para a identificacdo automatica dos conjuntos de
descontinuidades que minimizem os fatores de subijetividade.

Entre essas técnicas a analise de agrupamentos se destaca, ela é capaz de agrupar as
descontinuidades sem nenhuma informagéo, a priori, do conjunto de dados. Para isso, é
necessario um algoritmo de agrupamento e os mais indicados para essa tarefa sdo o K-means e a
sua variacéo o Fuzzy K-means (FKM). (JIMENEZ, SITAR, 2006; LIU et al., 2017).

O FKM se destaca em relagdo ao K-means, porque ele considera a sobreposicdo entre os
agrupamentos e os outliers pouco influenciam no resultado final. Contudo, os dois métodos nao
sofrem interferéncia do tamanho da célula de contagem. Principalmente, apds os estudos de
Hammah e Curran (1998), o FKM e o K-means tém sido aplicados por diversos autores entre os
quais se destacam os trabalhos de Jimenez e Sitar (2006), Klen e Lana (2014), Li et al. (2015) e
mais recentemente Cui e Yan. (2020).

Dessa forma, o artigo tem como objetivo apresentar o algoritmo Nébula, desenvolvido por
Klen e Lana (2014), e os seus resultados alcancados no agrupamento automatico de
descontinuidades. O Nébula é baseado no método Fuzzy K-means e desenvolvido no software
livre de computagcdo numérica Scilab.

O artigo se divide da seguinte forma: a sessédo 2, apresenta os detalhes e parametros do
meétodo Fuzzy K-means e, consequentemente, do algoritmo Nébula. Na sessdo 3, o Nébula é
testado em relagao a uma base de dados artificial, para depois ter seu desempenho comparado
com a de outros algoritmos de agrupamentos, usando uma base de dados descrita na literatura.
Finalmente, na sessao 4, as conclusdes sao apresentadas.

2. METODOLOGIA E PARAMETROS DO FUZZY K-MEANS PARA O AGRUPAMENTO DE
DESCONTINUIDADES.

Nos tépicos seguintes sdo apresentados a metodologia, as etapas e os parametros do
algoritmo FKM para o agrupamento de descontinuidades. Essas informagdes sao baseadas nos
trabalhos de Klen e Lana (2014) e Hammah e Curran (1998).

O objetivo do método FKM ¢é particionar o conjunto de descontinuidades em K
agrupamentos formados por elementos similares. Para isso, ele busca por regides com alta
densidade de dados, minimizando a distancia entre as descontinuidades e o centro dos
agrupamentos através da fungao objetiva Equacgao (1).

min:J = YN, Z;{:1 uiid* (X, V) ™
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Onde: N é o numero de descontinuidades do conjunto de dados, K é o numero de
agrupamentos, ul-zj € o grau de incluséo e dZ(XL-_Vj) € a distancia entre a descontinuidade X; e o
centro do agrupamento V;.

2.1. Representagao das descontinuidades

As descontinuidades de um macigo rochoso, geralmente, sdo consideradas como sendo
uma estrutura planar e suas orientacbes espaciais podem ser expressas em termos de dip
direction, diregdo de mergulho, (0° <a <360%e dip angle, mergulho,(0° < <90%). A
orientagdo de uma descontinuidade qualquer i também pode ser representada por um vetor
unitario normal, o qual pode ser determinado pelo cosseno diretor X; = (x;, y;, z;), EQuagao (2).

A Figura 1 mostra o vetor unitario normal X; da descontinuidade /i no sistema de
coordenadas Cartesianas. O eixo positivo x é horizontal a diregdo norte, o eixo positivo y é
horizontal a diregao leste e o eixo positivo z é direcionado para cima.

X; cosasinf
X; = Iyl-l = {sinasinﬁ (2)
Zj cosf

A7

Leste

y

Figura1i: Representacdo  da orientagdo  da
descontinuidade. Adaptado de Shanley e Mahtab
(1976).

2.2. Inicializagao do algoritmo

O método FKM é sensivel aos centros iniciais, isso quer dizer que, diferentes centros iniciais
podem conduzir a agrupamentos finais, também diferentes. Para remediar essa questao existem
diversos algoritmos como, por exemplo, os trabalhos de: Jimenez e Sitar (2006), Klen (2015), Li et
al. (2015).

Nesse caso, aplica-se o algoritmo proposto por Klen (2015) que utiliza a distribuicdo de
Fisher para dados esféricos, na geracao aleatdria dos vetores unitarios dos centros iniciais. Esse
método possibilita que os centros sejam formados, de tal maneira que, a menor distancia entre
eles seja a maior possivel. Essa restricdo garante que o FKM seja corretamente inicializado.

2.3. Medida de distancia

A medida de distancia é um importante pardmetro no agrupamento das descontinuidades,
pois ela mensura a similaridade entre os elementos. A medida mais utilizada nesse caso é o valor
do seno ao quadrado do angulo agudo entre os vetores unitarios normais das descontinuidades.
(Hammah, Curran, 1998; Gao et al., 2019).
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Essa é a medida aplicada no algoritmo, a Figura 2, mostra o conceito que estabelece a
similaridade através do valor do seno ao quadrado do angulo agudo entre as descontinuidades i e
J representadas respectivamente por seus vetores unitarios normais n; e n;.

z

Figura 2: Representagdo do angulo entre duas descontinuidades. Adaptado de Gao et al.
(2019).

Considere que, o angulo w entre os vetores unitarios n; and n;é calculado como:

cosw = |n; - nf| = |xx; + yiy; + 27| )

Onde *é o produto escalar entre dois vetores.

De acordo com a Equacéao (3), a medida do valor do seno ao quadrado pode ser escrita
como:

dist(A,B) = sin*w = 1 — cos?w 4)
Assim, a distancia entre a descontinuidade X;e o centro V;,de qualquer agrupamento é:

d*(X;Vy) =1 - (X;-V))? (5)

2.4. Grau de inclusao

O grau de inclus&o, u;;, permite que o FKM avalie a sobreposigdo entre os agrupamentos e
identifique os outliers. Ele pode ser entendido como a probabilidade da descontinuidade pertencer
a um determinado conjunto, e u;; €[0,1], sendo inversamente proporcional a distancia das
amostras aos centros dos agrupamentos. Ele é definido pela Equacao (6).

1 Jm1

dZ(Xi,Vj)

Uij = T (6)
K 1 m-—1

Zi=1 dZ(X; Ve)

Onde m é o grau fuzzy e assume m=2 esse € o melhor valor para esse tipo de aplicagao.
(Cui, Yan, 2020; Hammah e Curran,1998).
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2.5. Calculo dos centros dos agrupamentos

Para se determinar os centros dos agrupamentos € necessario definir os autovalores e
autovetores da matriz de orientacdo S de cada agrupamento.

- N N N b

Z(uij)mxixi Z (uij)mxiYi Z(uij)mxizi

i=1 i=1 i=1
N N N

Sj = Z(uij)mxi% Z(uij)myl'Yi Z(uij)mziyi j=12..K
i=1 i=1 i=1
N N N

Z (uij)mxizi Z (uij)myizi Z (uij)mZiZi

Li=1 i=1 i=1 .
Onde (x;,y;,z;) é o cosseno diretor da enésima descontinuidade i.

Os autovaloresde S; representados por (71, 7j2, 7j3), ordenados de tal forma que (7; < 7, <
rj3) estao relacionados aos seus respectivos autovetores normalizados [§}4,$2,§3]. Portanto, o
autovetor associado ao maior autovalor, neste caso 7j; € §j3, € um excelente estimador do centro
do agrupamento K. (Cui, Yan, 2020; Hammah e Curran,1998).

2.6. Medida de Validagao

As medidas de validagdo sdo um método efetivo para se determinar o numero ideal de
agrupamentos K, pois na maioria das vezes essa informacao é desconhecida. De forma geral, o
numero de agrupamentos varia entre 2 e 6 grupos, pois este é o intervalo no qual, normalmente, o
conjunto de descontinuidades ¢é dividido na pratica. (CUI, YAN, 2020; LIU et al., 2017)

Uma das medidas de validacdo mais aplicadas no agrupamento de descontinuidades € a
medida de Xie e Beni (1991), Equacéao(7). Ela identifica como ideal o particionamento, no qual, os
grupos formados sdao compactos e distantes entre si. (CUI, Yan, 2020; KLEN, LANA, 2014; XU et
al., 2012).

K N
o . Zj=12i u?de(Xi,Vj)
NXsepmin  Nxming,j[d?(X;Vk]

XB = (7)

Onde: a relagao % € entendida como a compacidade e expressa a variabilidade do
particionamento e sep,,;, indica a menor distancia entre os centros dos agrupamentos.

Para se determinar o numero ideal de agrupamentos o algoritmo Nébula deve ser executado
para os valores de K dentro do intervalo [K,,in, = 2; Knax = 6] € 0s indices de XB calculados e
comparados. O menor valor de XB indica o melhor particionamento e conseqientemente, o
numero de agrupamentos ideal.

As iteragbes se encerram quando o critério de parada, Equagéo (8), é alcangado, em
seguida, cada descontinuidade é associada aos agrupamentos de acordo com o seu maior grau
de inclusao u;;.

maxi]- = [lui]- - ﬁl]” <g (8)
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Onde:u;; ¢ 1;js&o os valores dos graus de incluséo das iteragdes t e t + lrespectivamente

ee=0,01.

Assim, apdés a apresentacdo dos conceitos e parédmetros do método Fuzzy K-means, O
algoritmo Nébula pode ser resumido nos seguintes passos:

Parametros: K,,;n, = 2; Kjpax = 6; € = 0,01;
Enquanto K,;, < Kz, faca:
1- Calcular os vetores unitarios X; das descontinuidades Eq.(1).
2- Gerar os K centros iniciais V.
3- Definir a distancia entre cada descontinuidade X;e os centros dos agrupamentos V;,
Eq.(5).
4- Calcular os graus de incluséo u;;, Eq.(6).
5- Atualizar os centros dos agrupamentos V;, matrizSs;.
6- Repetir os passos 3, 4 e 5 até atingir o critério de parada Eq.(8).

7- Assinalar as descontinuidades nos agrupamentos com base no maior grau de inclusdo.
8- Calcular a medida de Validagao Eq.(7).

3. Anadlise e Discussao
3.1. Estudo de caso 1: Banco de dados artificial.

Para avaliar o desempenho do algoritmo Nébula, utiliza-se uma base de dados artificial,
gerada a partir da distribuicdo de Fisher para dados esféricos, através do método de simulagcao de
Monte Carlo, proposto por Zheng et al. (2014), Equacgao (9).

Essa base permite que o algoritmo seja testado em uma situagdo complexa, uma vez que, 0
conjunto é formado por 437 descontinuidades, classificadas em cinco agrupamentos que possuem
diferentes concentragdes e sobrepdem entre si. Os pardmetros de cada grupo e o diagrama de
polos sdo apresentados respectivamente na tabela 1 e Figura 3(a).

ksind kcos@

f8) =—F—= (9)

Onde: k é o parametro de concentragao, 6 € a variagao angular em relagdo a orientagao
média.

Tabela 1: Pardmetros para geragéo dos dados artificiais.

Ndmero de Orientacio Médi Paramet
descontinuidades renfacao Media b
Agrupamentos (Dip /Dip Direction) (k)
1 122 7117341 27
2 89 82 /290 13
3 63 68 /208 17
4 93 10/173 10
5 70 65/40 35

Ao analisar a Figura 3-a, percebe-se a complexidade em definir o nUmero de conjuntos e as
suas estruturas através da inspecao visual do diagrama de polos. Isso € devido ao elevado
numero de descontinuidades, grupos com diferentes concentragcdes de dados e da intersegéao
entre os agrupamentos.

A figura 3-b demonstra a base de dados artificial com os agrupamentos identificados e
evidencia as regides de sobreposigcdo. Como descrito na Tabela 2, e na Figura 3-c, os resultados
do algoritmo sado muito similares aos parametros da base de dados artificial. Pode-se explicar que,
as diferencas entre os resultados s&o oriundas da realocagao das descontinuidades que se
encontram nas regides de sobreposicao.

Por exemplo, o agrupamento sub-horizontal 4 possui descontinuidades que se interceptam
com o grupo subvertical 3, destaque na Figura 3-b. Essas apresentam o Dip com valor mais
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préximo de 90° do que 0°, e por isso, estdo perto do centro do agrupamento 3. Note na Figura 3-c,
que o Nébula assinala corretamente essas descontinuidades ao grupo subvertical, revelando que
o algoritmo consegue identificar as estruturas e as orientagdes médias dos conjuntos de forma

consistente.
Para avaliar o numero de agrupamentos e a qualidade dos conjuntos formados € aplicada a

medida de Xie Beni (XB), Tabela 3. O resultado do menor indice de XB aponta que o Nébula
identifica corretamente o numero de conjuntos e os grupos formados sdo compactos e separados

entre si.

Tabela 2: Comparacgao dos resultados obtidos pelo Nébula e o banco de dados original

Nébula Dados
artificiais
Agrupamentos

Dip / Dip Numero de Dip / Dip Numero de

direction descontinuidades direction descontinuidades
1—m 71/340 131 71 /341 122
2— A 85/288 79 82 /290 89
3- 63/207 66 68 /208 63
4 — 12/175 76 10/173 93
5—-x 66/39 85 65 /40 70

Figura 3: Diagramas de polos do banco de dados artificias: (a) sem separagéo; (b) agrupamentos
identificados; (c) resultado do Nébula. Projecbes estereogréficas de igual &ngulo e hemisfério inferior.
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Tabela 3: indice Xie-Beni para os agrupamentos gerados pelo Nébula aplicado a base de dados artificial.

Agrupamentos

2 3 4 5 6
(K)
Xie-Beni 0,252 0,118 0,131 0,082 0,353

3.2. Estudo de caso 2: Banco de dados de Shanley e Mahtab(1976)

O banco de dados de Shanley e Mahtab (1976) representa um conjunto de 286
descontinuidades, divididas em trés agrupamentos, amostradas na Mina de cobre de San Manual
situada no Arizona, Estados Unidos da América. Esse banco de dados é importante, pois foi
usado pelos autores supracitados, na apresentagdo do primeiro método para o agrupamento
automatico de descontinuidades.

O método de Shanley e Mahtab (1976), e o banco de dados sdo usados como referéncia na
analise da performance de diversos algoritmos, uma vez que o numero de agrupamentos e as
descontinuidades associadas aos mesmos sdo bem conhecidas. Dentre os algoritmos testados
através dessa base de dados destacam-se: Cui e Yan (2020), Hammah e Curran (1998), Jimenez
e Sitar (2006), Li et al. (2015), Liu et al. (2017).

Assim, nesse estudo de caso, o Nébula é aplicado ao conjunto de descontinuidades e seu
desempenho, é comparado aos resultados alcangcados pelos algoritmos de Shanley e Mahtab
(1976), Jimenez e Sitar (2006) e Li et al. (2015). Esses sao utilizados como referéncias, pois séo
frequentemente testados por diversos autores como, Cui e Yan (2020) e Song et al (2017)

O algoritmo de Shanley e Mahtab (1976) é o primeiro método a apresentar critérios
matematicos para dividir as descontinuidades em agrupamentos. Ja o método de Jimenez e
Sitar(2006), Spectral method, baseia-se na representagao das descontinuidades em um novo
espago amostral RX. Nesse, os K agrupamentos sdo bem separados e de facil identificagéo,
assim o algoritmo K-means ¢ aplicado para classificar os conjuntos.

Ja o algoritmo de Li et al. (2015), aplica o método estocastico de otimizacao Particle Swarm
para minimizar a fungédo objetivo do K-means e definir os grupos de descontinuidades. Essa
técnica busca pelo 6timo global da fungao, o que elimina, na maioria dos casos, a sensibilidade do
FKM a escolha dos centros iniciais. A Figura 4 mostra os diagramas de polos para os trés
agrupamentos resultantes do particionamento do banco de dados pelos algoritmos.

A tabela 4 compara a atitude média e o numero de descontinuidades dos agrupamentos
definidos pelos métodos: Nébula, Jimenez e Sitar (2006), Li et al.(2015) e Shanley e Mahtab
(1976). Ja a tabela 5 aponta os resultados da medida de validagdo Xie Beni e mostra que o
algoritmo identifica corretamente o numero de agrupamentos, pois o0 menor valor de XB é para
K=3.

Tabela 4: Comparagao entre os resultados do Nébula e dos outros algoritmos

Agrupamentos  Nébula Jimenez e Li et al. Shanley e
Sitar (2006)" (2015)" Mahtab (1976)"
Dip / Dip Numero Dip / Dip Numero Dip / Dip Numero Dip / Dip Numero
direction direction direction Direction
1-m 79/251 115 771252 124 80/251 108 75/251 127
2—A 80/347 115 81/347 107 77/344 116 75/343 112
3- 17/129 56 12/135 55 16/151 62 8/123 47

'Dados extraidos de Liu et al. (2017).

Tabela 5: indice Xie-Beni para os agrupamentos gerados pelo Nébula.

Agrupamentos (K) 2 4 5 6

lw

Xie-Beni 0,1902 0,1074 0,2615 0,2102 0,2207
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Figura 4. Comparacdo entre os resultados dos algoritmos para o banco de dados de Shanley e
Mahtab (1976): (a) Shanley e Mahtab (1976); (b) Li et al. (2015); (c) Nébula; (d) Jimenez e Sitar (2006).
Projecdes estereograficas de igual angulo e hemisfério inferior.

Analisando os resultados, percebe-se que os algoritmos apresentam performances muito
parecidas e que a diferenca entre o nimero de descontinuidades e, consequentemente, a atitude
média dos agrupamentos, tem sua origem na técnica de otimizacdo da funcdo objetivo e nos
elementos que estdo na regido de sobreposi¢ao. A forma com a qual cada método lida com esses
dois pontos altera a associacédo das descontinuidades aos agrupamentos.

Conforme Gao et al. (2019) e Liu et al. (2017), os métodos empregados por Jimenez e Sitar
(2006) e Li et al. (2015) sdo complicados em teoria e precisam de parametros que sao dificeis de
estabelecer. Nesse ponto é que o Nébula se destaca, pois por ser baseado no FKM, ele nao
requer ajuste de parametros ou insergdo de nenhum outro meétodo de otimizagdo, como é o caso
do algoritmo de Li et al. (2015). Isso garante, facilidade de implementacao, processamento agil e
consisténcia aos resultados.

4. CONCLUSAO

O Nébula é baseado no algoritmo de particionamento Fuzzy K-means e desenvolvido por
Klen e Lana (2014) para o agrupamento de descontinuidades. As principais vantagens do
algoritmo sé&o: rapida convergéncia, o fato dele ndo sofrer influéncia dos elementos que geram
subjetividade no método classico, classificar automaticamente as descontinuidades e identificar o
numero de agrupamentos. O algoritmo ainda permite que, os dados sejam acessados através de
arquivos com extensédo, .txt, e os resultados plotados diretamente em softwares de projecao
estereografica.

Os resultados do Nébula no primeiro estudo de caso, apontam que o algoritmo consegue
classificar corretamente as descontinuidades mesmo em conjunto de dados complexos. Essa
complexidade esta presente, no numero de descontinuidades, na quantidade de agrupamentos e
nas diversas regides de sobreposi¢cao entre os grupos.
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No segundo estudo de caso, o Nébula tem seus agrupamentos confrontados em relagao
aos resultados dos principais algoritmos estudados na literatura. Para isso, € aplicado o banco de
dados de Shanley e Mahtab (1976). Esse conjunto é a referéncia mais importante quando se
discute o desempenho de algoritmos para o agrupamento de descontinuidades. A performance do
Nébula é similar aos resultados dos demais algoritmos, demostrando que ele € uma opgéao
confiavel para a definicdo automatica dos agrupamentos de descontinuidades.

Dessa forma, o algoritmo apresentado € uma importante ferramenta na tarefa de se
identificar os agrupamentos de descontinuidades. Ela permite que os possiveis mecanismos de
ruptura dos macigos rochosos sejam avaliados com maior precisdo e conhecimento estatistico.
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