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SANTOS, J. C. Estudo e classificacio de um aco elétrico de grao nao orientado quanto
ao seu estado microestrutural através de sistema de visdo computacional, Dissertacao de

mestrado. Instituto Federal de Educagao Ciéncia e Tecnologia do Ceara (2016).

Resumo

A crescente demanda mundial por energia elétrica, torna necessario a adogao de medidas
que vao desde a exploracdo de novos recursos da matriz energética até o desenvolvi-
mento de tecnologias que permitam elevados niveis de eficiéncia energética de maquinas
e equipamentos. Os agos elétricos de grao nao orientado sdo largamente utilizados na
construcao de rotores e estatores que formam o nticleo dos motores elétricos, e suas
caracteristicas microestruturais estao diretamente relacionadas ao seu desempenho ele-
tromagnético. O presente trabalho apresenta uma abordagem rapida e eficiente para a
classificacao dos acos elétricos de grao nao orientado quanto ao seu estado microestrutu-
ral e desempenho eletromagnético a partir da anélise de suas fotomicrografias, explorando
a fundamentacao cientifica acerca da interacio entre suas propriedades magnéticas e sua
microestrutura, a qual afirma que o tamanho do grao tem um efeito muito forte nas
perdas magnéticas desse material. O estudo foi realizado em amostras de um ago elétrico
de grao nao orientado, semiprocessado com 1,28% de silicio, laminados a frio com redu-
¢oes de 50% e 70%, recozido em caixa a 730°C por 12 horas, submetidas & tratamento
térmico de recozimento para crescimento de grao nas temperaturas de 620°C, 730°C,
840°C e 900°C pelos tempos de 1, 10, 100 e 1000 minutos em cada temperatura, o que
levou a formagdo de um banco de dados com 192 imagens. A abordagem computacional
empregada utilizou a combinagdo dos extratores de atributos, Gray Level Co-Ocurrence
Matriz (GLCM), Local Binary Pattern (LBP), momentos centrais, momentos estatisticos
e momentos de Hu, com os classificadores Bayes, K-Nearest Neighbor (KNN) com 1, 3 e

5 vizinhos mais préximos, K-means, Multi layer perceptron (MLP) com duas configura-
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goes, Support Vector Machines (SVM) com kernel linear, Radial Basis Function (RBF),
sigmoide e polinomial, ainda combinados com 2 métodos de particao de dados, o hold out
e o leave one out. A classificacdo realizada pelo método KNN com 1 vizinho, utilizando
o banco de dados formado pelo extrator GLCM e método de particio de dados hold
out, obteve a maior acuracia com taxa de 97,44%, alem de valores superiores a 96% nas
demais métricas de validacao, necessitando de apenas 15,4 milissegundos para teste. Vale
ressaltar que com os resultados obtidos, pode-se constatar que a abordagem proposta
nesse trabalho gera uma nova metodologia de analise microestrutural de agos elétricos

de grao nao orientado.

Palavras-chave: Aco elétrico de grao nao orientado, Inteligencia computacional aplicada,

Processamento Digital de Imagens.
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SANTOS, J. C. Study and classification of an not oriented grain electrical steel as to its
microstructural state through computer vision system, Master dissertation. Instituto

Federal de Educacao Ciéncia e Tecnologia do Ceard (2016).

Abstract

The growing global demand for energy makes necessary to adopt actions ranging from the
exploration of new energy resources up to the until development of technologies that allow
high levels of energy efficiency in machinery and equipment. Electric steels with grain
non oriented are widely used in the manufacture of rotors and stators that form the core
of electric motors, and their microstructures are directly related to its electromagnetic
performance. This work presents a new method, fast and efficient for the classification of
electrical steel with non oriented grain as to its microstructural state and electromagnetic
performance from analysis of their photomicrographs, exploring the scientific basis of
the interaction between their magnetic properties and their microstructure, which states
that the grain size has a very strong effect on the magnetic properties of this material.
The study was performed in samples of non-oriented grain electrical steel with 1.28 %
silicon, cold rolled with reductions of 50 % and 70 %, annealed in box at 730 ° C for
12 hours, subjected the annealing heat treatment to grain growth at temperatures of
620 ° C, 730 ° C, 840 ° C and 900 ° C for times of 1, 10, 100 and 1000 minutes for each
temperature, forming a database with 192 images. The approach used a combination of
extractors attributes, Gray Level Co-Ocurrence Matrix (GLCM), Local Binary Pattern
(LBP), central moments, statistical moments and moments of Hu, with the classifiers
Bayes, K-Nearest Neighbor (KNN) with 1, 3 and 5 nearest neighbors, K-means, Multi

layer perceptron (MLP) with two settings, Support Vector Machines (SVM) with linear,
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Radial Basis Function (RBF), sigmoid and polynomial kernel, also combined with two
methods of data partition, hold out and leave one out. Rating carried out by the KNN
method 1 nearest neighbor using the database formed by extractor GLCM and hold
out data partition method, obtained the best accuracy rate of 97.44 % , in addition to
values greater than 96 % in other validation metrics, requiring only 15.4 milliseconds
for testing. It is noteworthy that with the results obtained, it can be seen that the
approach proposed in this work generates a new microstructural analysis methodology

of not oriented grain electrical steels.

Keywords: Electrical steel with non oriented grain , Computational Intelligence applied,

Digital Image Processing.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

A crescente demanda mundial por energia elétrica, e os graves problemas ambientais
decorrentes das emissoes de CO? tornam necessario a adocao de medidas que vao desde a
exploracao de novos recursos da matriz energética, como os ventos, o sol e as ondas, até o
desenvolvimento de tecnologias que permitam a otimizacao dos niveis de eficiéncia ener-
gética de maquinas e equipamentos. E forte a correlacdo entre o nivel de desenvolvimento
da atividade economica de uma nacao e o crescimento de sua demanda total de energia
elétrica. O Motor elétrico é o principal responsavel pelo funcionamento dessas maquinas
e equipamentos, em virtude de seu baixo custo, simplicidade construtiva, facilidade no

transporte e grande versatilidade na utilizacdo para os mais diversos tipos de carga.

No que tange a otimizacao e eficiéncia, a pesquisa e o desenvolvimento de materiais
empregados na construcao de equipamentos elétricos se voltam para a diminuicdo das
perdas elétricas desses materiais. Os agos elétricos de grao ndo orientado sdo largamente
utilizados na construgao de rotores e estatores que formam o nicleo de motores elétricos,
e suas caracteristicas microestruturais estdo diretamente relacionadas ao desempenho
eletromagnético desses motores. De forma geral os agos elétricos desempenham um papel
fundamental na cadeia composta por geracao, distribuicao e utilizagao final de energia

elétrica em virtude de sua ampla utilizacdo na construcao de nicleos de motores e trans-
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formadores. Suas propriedades magnéticas sdo os principais fatores que justificam essa
utilizacdo, visto que nao existe interesse em conducao elétrica e sim no fluxo magnético
induzido (Brissonneau, 1984), ainda nesse estudo o autor afirma que sdo aplicados gran-
des investimentos em pesquisa por parte dos fabricantes com o objetivo de desenvolver
um aco elétrico que possa ser magnetizado com elevados niveis de inducao, apresentando
minimas quantidades de perdas totais. Uma parte bastante relevante do consumo total de
energia elétrica pode ser atribuido as perdas magnéticas dos agos elétricos, tornando essa
a propriedade mais importante desse material. Werner e Jaffee (1992) estimaram que as
perdas representaram cerca de 4,5% de toda a energia produzida nos Estados Unidos
naquele ano. Os fatores econdmicos e ambientais justificam plenamente os investimentos
para o desenvolvimento de materiais mais eficientes empregados na construcao dos na-
cleos dos motores, diminuindo as perdas por dissipacao e o consequente desperdicio de
energia elétrica (Stojakovic, 2008). Landgraf (2002), em seu trabalho sobre o mercado de
acos elétricos no Brasil , cita, para o ano de 1998, um mercado estimado em 200 milhoes
de délares. Melo et al. (1982) afirmam que naquele ano a producdo desse material foi
dividida em 30 mil toneladas de ago elétrico de grao orientado e 300 mil toneladas de

aco elétrico de grao nao orientado.

1.1 Justificativa

Os acos elétricos s@o materiais ferromagnéticos que apresentam como caracteristicas
a facil magnetizacdo e a pequena retencao de magnetizagao residual, todavia ainda apre-
sentam perdas magnéticas por dissipacao de calor (Efeito Joule). As perdas magnéticas
podem ser mensuradas através da analise da curva de histerese do material, Bertotti
(1998) afirma que a area interna da curva de histerese tem uma relevante interpretagao,

pois mostra a quantidade de energia, durante um ciclo total, dissipada por efeito Joule.

A Figura 1.1 apresenta um grafico contendo as perdas totais e suas componentes
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Figura 1.1: Perdas totais e suas componentes anémala (Pa), parasitica (Pp) e histerética
(Ph) para seis tipos de agos elétricos.
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Fonte: Landgraf (2002)

andmala, parasitica e histerética para trés acos silicosos contendo 0,5%8Si, 2,0%Si e 3,0%Si,
para um aco ABNT 1006 sem recozimento (SR), um aco ABNT 1006 com recozimento
(CR) e um ago elétrico de grao orientado (GO). A analise da figura comprova o estudo de
Bohn et al. (2004) ao ponto que o ago ABNT 1006 sem recozimento apresentou um valor
de perdas totais da ordem de 18W/Kg, porem apds seu recozimento essas perdas totais
cairam para aproximadamente 10W/Kg em virtude das alteragbes benéficas em sua
microestrutura. Campos (2000) afirma que discordéncias e contornos de grao dificultam
a movimentacao dos dominios magnéticos fazendo aumentar as perdas por histerese, o
que confirma o fato do aco ABNT 1006 sem recozimento apresentar um valor elevado

dessas perdas.

O desenvolvimento de acos elétricos mais eficientes ¢ uma busca incessante no meio
académico e industrial com o objetivo de otimizar o desempenho eletromagnético. A
caracterizacao desses acos quanto a sua eficiéncia pode ser realizada através do estudo de
sua microestrutura, sua textura cristalografica e de suas curvas de histerese magnéticas,
para isso faz-se necessario a analise criteriosa por parte de um profissional experiente
na area de engenharia metalirgica e de materiais, entretanto, executar esta andlise

manualmente é uma tarefa sensivel a interpretagdes subjetivas, é laboriosa e sujeita
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as falhas decorrentes das limitagdoes humanas, como cansago ou fadiga, repetitividade
de acOes ou erros de analise. Existem softwares comerciais utilizados na analise da
microestrutura e nas propriedades magnéticas de metais, contudo seus custos sao elevados
o que impossibilita o desenvolvimento de trabalhos académicos e experimentais de baixo

custo.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

O presente trabalho tem por objetivo geral apresentar um estudo computacional
baseado em processamento digital de imagens para classificar, quanto ao seu estado mi-
croestrutural, um acgo elétrico de grao nao orientado contendo 1,28% de silicio, submetido

a tratamentos térmicos para crescimento de grao, utilizando suas fotomicrografias.

1.2.2 Objetivos especificos

Fazer a analise microestrutural, por microscopia éptica digital, do estado de recris-

talizacdo do material apds os tratamentos térmicos para crescimento de grao;

e Fazer a caracterizagdo prévia do material no estado microestrutural de recristaliza-
¢do, apds os tratamentos térmicos para crescimento de grao norteada pela textura

cristalografica do material;

e Aplicar os métodos de analise computacional nas classes atribuidas as fotomicrogra-
fias dos estados microestruturais de recristalizacdo do material apods os tratamentos

térmicos para crescimento de grao;

 Identificar quais as combinacoes de extratores e classificadores sdo as mais indicadas
para essas aplicagOes considerando taxas de acerto, confiabilidade e tempos de

extracdo e classificacao.
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REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo apresenta os conhecimentos em engenharia e ciéncia dos materiais ne-
cessarios ao desenvolvimento do trabalho. Sdo abordados temas como microestrutura dos
acos elétricos de grao nao orientado, recristalizagao, textura cristalografica e propriedades

magnéticas desse material.

2.1 Acos elétricos

Os acos para fins elétricos sdo largamente utilizados na industria mundial, ocupando
lugar de destaque dentre os produtos siderirgicos, segundo Landgraf et al. (2001), em
1999, o Brasil utilizou cerca de 300.000 toneladas desse material, majoritariamente na
construcao de nticleos de motores e transformadores. Landgraf (2002) em seu artigo
afirma que a propriedade dos agos elétricos que torna possivel a existéncia da maioria
das maquinas elétricas como motores, geradores e transformadores, é a capacidade que
esse aco tem de amplificar um campo magnético externo aplicado. Maquinas e equipa-
mentos que utilizam motores elétricos ou ainda transformadores, tem seu desempenho
energético afetado pelas perdas magnéticas e permeabilidade dos materiais utilizados

na sua construgao. Landgraf et al. (2001) afirmam ainda que a necessidade mundial de
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conservar energia, d4 ao estudo dos acos elétricos uma posicdo de destaque. Segundo seu
trabalho, 50% da energia produzida em escala global é destinada aos motores de tragéo,
e seus fabricantes tem buscado junto as sidertrgicas, desenvolver agos com melhores

desempenhos eletromagnéticos no intuito de aumentar a eficiéncia dos motores.

De acordo com Brissonneau (1984) o ago elétrico ideal teria como caracteristica
principal a maior magnetizacao possivel quando exposto ao menor campo magnético
externo, apresentando minimas quantidades de perdas totais.Os agos elétricos tem como
caracteristica a presenca de Silicio em sua estrutura, o que lhe garante maior resistividade
elétrica e baixas perdas magnéticas. Sdo produzidos através de processos de laminacao
a frio em tiras com espessura inferior a 2,0 milimetros e posteriormente submetidos
ao tratamento térmico de recozimento com o objetivo de modificar sua microestrutura,
obtendo graos de maiores dimensdes. Segundo Landgraf (2002) 1% do volume total de

acos produzidos anualmente é utilizado por suas propriedades magnéticas.

Ainda segundo Landgraf (2002) os agos para fins elétricos sao divididos em agos
elétricos de grao orientado (GO) e agos elétricos de grao nao orientado (GNO). Os agos
elétricos GO tem excelentes propriedades magnéticas, contudo seu fluxo é unidirecional,
tornando-o ideal para producao de transformadores, onde sua montagem permite alinhar
o fluxo magnético no sentido longitudinal da chapa. Esses acos se beneficiaram do estudo
de Goss (1934), que através da realizacdo de um determinado procedimento conseguiu
gerar uma textura cristalografica (110)[001] em agos ao silicio, essa componente de
textura permite que o material apresente excelente permeabilidade magnética na direcdo
de sua laminacao. Os acos elétricos GO tem um custo de produgdo superior aos agos

GNO e ja foram amplamente estudados.

Os agos elétricos de grao nao orientado sdo ideais para aplicacbes que necessitam
de materiais com propriedades magnéticas iguais para qualquer direcdo considerada,
caracteristica conhecida como isotropia, seu custo de produgéo € inferior aos agos elétricos

GO e sua utilizacao principal é na construgao de rotores e estatores de motores elétricos
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(Hubert et al., 2003). O estudo da microestrutura dos agos elétricos de grao nao orientado
oferece informacoes bastante relevantes acerca da eficiéncia energética desse material,
pois o tamanho do seu grao é inversamente proporcional as perdas magnéticas por
histerese, isto é: quanto maior o grdo, menores serdao essas perdas(Landgraf et al., 2001).
Shimanaka et al. (1982) comprovou que existe um tamanho de grao ideal limitado entre
100pm e 150pum, seu estudo afirma que com o aumento do tamanho do grao ha uma
continua diminuicado das perdas magnéticas por histerese, contudo as perdas magnéticas
anoémalas crescem, motivo pela qual deve haver uma limitagdo para o crescimento do

grao, a Figura 2.1 ilustra essa afirmacao.

Figura 2.1: Influencia do tamanho do grao nas perdas magnéticas totais para acos
eletricos com 1,85% si, 2,8% si e 3,2% si.
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Fonte: Adaptado de Shimanaka et al. (1982)

Os acos elétricos GNO sao divididos em duas classes distintas: os totalmente pro-
cessados e os semiprocessados. Os acos elétricos GNO totalmente processados ja sao

produzidos com as caracteristicas ideais para sua aplicacio final, sua textura ja é de-
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finida pela usina siderirgica que entrega esse material na condigdo recozida. Os acos
elétricos GNO semiprocessados sdo produzidos pelas sidertrgicas de modo a permitir
que o usudrio final possa executar o tratamento térmico de recozimento com a finalidade
de alcancar o tamanho de grao definido por Shimanaka et al. (1982), apds a estampagem
da chapa em seu formato final. De acordo com Campos (2000), durante o recozimento
executado pelo usuario final, hd a formacdo da textura final, a descarbonetacio e a

eliminacao das tensoes residuais do material.

2.2 Textura cristalografica

A maioria dos materiais em estado sélido incluindo metais, cerAmicas e minerais
sdo compostos por estruturas policristalinas formadas por uma grande quantidade de
microcristais, também conhecidos como graos. Na ciéncia dos materiais, a textura cris-
talografica é a distribuicao das orientagdes dos cristais em um material policristalino.
Quando a distribuicio da orientacio desses cristais é aleatéria, afirma-se que o material
nao apresenta textura. Freitas (2003) afirma que a existéncia de textura confere aos ma-
teriais policristalinos propriedades diferentes para diferentes dire¢coes analisadas, isto €,
o significado do termo textura estd fortemente relacionado as propriedades anisotrépicas
dos materiais . Bresciani Filho et al. (1991) afirmam que a presenca de textura num
agregado policristalino confere propriedades fisicas e propriedades mecanicas diferentes
para as diversas dire¢oes macroscépicas do metal, ou seja, conduz o material metalico a
um comportamento anisotrépico. Nas Figuras 2.2a e 2.2b sdo mostradas representacoes
de materiais com distribui¢do de graos aleatéria (sem textura) e com a apresentagao de

textura.
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Figura 2.2: Textura cristalografica

(a) Amostra de material com textura  (b) Amostra de material sem textura

Fonte: Freitas (2003)

Segundo Freitas (2003) as varias etapas de processamento dos metais, como solidi-
ficagdo, deformacao plastica e recristalizagdo conduzem a formacdo de uma orientacao
preferencial onde determinados eixos cristalograficos posicionam-se de forma geométrica
definida em relacdo as diregoes macroscépicas do corpo metélico. Engler e Randle (2009)
afirmaram em seu estudo que a orientacao cristalografica, refere-se ao modo como os
planos atomicos em um volume de cristal sdo posicionados relativamente a uma refe-
réncia fixa. Esta caracteristica aplica-se a todos os sélidos cuja estrutura é cristalina,
incluindo minerais, ceramicas, semicondutores, supercondutores e metais. Quase todos
estes materiais sdo policristalinos, e as suas unidades componentes sao referidos como
cristais ou simplesmente graos.

A representacdo e compreensdo das orientacoes cristalograficas preferenciais dos
materiais texturados apresenta um grau de complexidade, entende-se que a textura pode
ser representada por uma orientagdo dos cristais considerada ideal chamada componente,
préxima da qual um razodvel numero de graos se agrupam (Freitas, 2003). No ago elétrico
utilizado nesse trabalho, as componentes sdo paralelas ao plano da chapa, representadas
pelo plano cristalino (hkl) e pela dire¢do [uvw] pertencente a esse plano. De acordo com

Callister e Rethwisch (2007) as diregoes e planos cristalograficos sdo representados por
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3 ntuneros inteiros ou indices, seus valores sdo determinados com base em uma célula

cubica unitéria composta por trés eixos (x,y,z), conforme a figura 2.3.

Figura 2.3: Célula ctbica unitaria.
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Fonte: Callister e Rethwisch (2007)

A Figura 2.4 mostra um plano (001) paralelo a direcdo de laminagdo, e uma diregéo
cristalografica [110] pertencente a esse plano, utilizando os indices temos a componente

representada por um cubo rotacionado (Viana, 2001).

Figura 2.4: Componentes (001)[110] em uma chapa laminada.

Fonte: Viana (2001)

De acordo com Viana (2001), uma descricdo mais completa de textura deve conter

dados acerca da distribuicdo de suas orientagoes cristalogréficas, informando o plano,
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a direcao e o volume de cada orientagao presente, para isso utilizamos as Fungoes de
Distribuic¢ao de Orientagao Cristalografica (FDOC). Esta fungao caracteriza a densidade
de probabilidade de encontrar determinadas orientagées em uma amostra de material
(Freitas, 2003). Na FDOC a orientagao do cristal é determinada através da rotagdo ao
redor dos eixos 1,9,z da célula unitaria, também conhecidos por angulos de Euler. De
forma resumida, a FDOC cria uma relacdo entre a direcdo de laminacdo da amostra
(DL), a diregao transversal a dire¢ao de laminacdo (DT), a dire¢do normal a diregao de
laminacao (DN) com os eixos da célula unitéria (z,y,z) através dos dngulos de Euler
(¢1,0,p2) conforme notagdo de Bunge (Bunge, 2013). A Figura 2.5 apresenta a amostra
com os cristais antes das rotagoes com os dngulos de Euler (Stojakovic, 2008). A Figura

2.6 mostra os cristais devidamente orientados apods a rotagao.

Figura 2.5: Representagao dos cristais antes da rotagao.
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Fonte: Freitas (2003)



Capitulo 2. REVISAO DA LITERATURA 12

Figura 2.6: Cristais rotacionados utilizando os dngulos de Euler.

DN &7

Fonte: Freitas (2003)

Segundo Freitas (2003), a textura dos agos é normalmente representada utilizando
apenas a se¢ao de po=45° de acordo com a notacao de Bunge, pois no estudo da textura
cristalografica, essa secdo possui as principais informagoes acerca de planos e dire¢oes
cristalograficas desse material. Cada segfo possui curvas de isovalor interpretadas com o
auxilio de dbacos préprios. A Figura 2.7 mostra a FDOC de um ago carbono laminado

a frio.
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Figura 2.7: FDOC de ago carbono laminado a frio.
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Fonte: Freitas (2003)

2.2.1 Textura cristalografica de acos elétricos

A textura cristalografica e o tamanho do grao sdo as caracteristicas microestruturais
mais importantes para as propriedades magnéticas dos agos elétricos (Landgraf et al.,
2001), os autores afirmam em seu trabalho que a textura dos agos elétricos afetam dire-
tamente o desempenho dos equipamentos que utilizam esse material em sua construcao,
isso ocorre em funcao da forte anisotropia das propriedades magnéticas, afirmando ser
muito mais facil a magnetizacdo do ferro na diregdo [100] do que em qualquer outra
diregao. Esses eixos de facil magnetizagao com a diregao [100] sdo formados pelas arestas
de um cubo paralelos ao plano de laminacao da chapa. Segundo Campos et al. (2006)
um dos grandes desafios para os produtores de agos elétricos de grao nao orientado é
obter a textura cristalografica mais favoravel as propriedades magnéticas, isso é possivel

através da diminuigao da fracdo de componentes de textura indesejéveis como [111]//DN
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e aumento do percentual de componentes favordveis como [100]//DN e [100]//DL, onde
DL é a direcdo de laminacdo e DN a direcdo normal a chapa. A Figura 2.8 mostra as

curvas de magnetizacdo em trés diregoes diferentes em um monocristal de ferro.

Figura 2.8: Curvas de magnetizagdo de um monocristal de ferro nas diregoes [100], [110]
e [111].

[100]

z-opf[no]
f11)

i =
= 10}
o L 1 1 'l —
0 1 2 3 4 5
H (104Am™)

Fonte: Landgraf et al. (2001)

Em busca da melhor textura para acos elétricos, Norman P. Goss (Goss, 1934) desen-
volveu e patenteou um método de fabricacio de agos elétricos de grao orientado que da
ao material excelente permeabilidade magnética na direcao de laminagao como resultado
da formacgao de uma forte textura (110)[001], denominada componente de textura Goss
. Kovac et al. (2004) comprovaram a eficiéncia do estudo de Goss, afirmando que a
textura (110)[001] é comercialmente a melhor para agos elétricos de grao orientado. O
processo produtivo desenvolvido por Goss é utilizado na fabricacdo de acos elétricos de
grao orientado, exigindo que as maquinas e equipamentos que utilizam esse material
sejam montados de modo que o fluxo magnético seja paralelo a direcao de laminacao da
chapa, tendo como principal utilizacdo a construgao de transformadores. A figura 2.9

ilustra a formacado da componente de textura Goss.
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Figura 2.9: Formacao de textura Goss.
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Os agos elétricos de grao nao orientado sao utilizados em aplicagoes como os moto-
res elétricos, neles o campo magnético é aplicado no plano da chapa, todavia o fluxo
magnético muda constantemente de dire¢do em virtude da aplicagdo de corrente alter-
nada. A textura dos agos elétricos GNO nao apresenta um componente tinico, mas varios
componentes conhecidos como textura de fibra, dessa forma a textura ideal é a fibra
que apresenta maior facilidade de magnetizacio, nesse caso a textura de fibra <100>.
Os fabricantes de acos elétricos GNO ainda estudam o desenvolvimento da textura de
fibra ideal através de um processo industrialmente vidvel, buscando melhorar suas pro-
priedades magnéticas. As pesquisam objetivam produzir uma textura <100>//DN, ou
seja, uma fibra 100<0vw>, também chamada de fibra-6. Segundo Kovac et al. (2004),
as vantagens desse tipo de textura para acos elétricos vém sendo reconhecidas a varias
décadas, enquanto isso ndo acontece, os fabricantes utilizam uma fibra em torno da
componente Goss (110)[001] que pode ser encontrada na fibra <110>//DN também

chamada de fibra-(.
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2.3 Recristalizacao

A deformagao resultante dos processos de laminagdo a frio aplicados aos metais,
geram defeitos em sua estrutura cristalina como mudanga no formato e na orientagao
dos graos adquirindo uma textura de deformacdo e aumento da area dos contornos de
graos por unidade de volume. Esses defeitos ndo apresentam estabilidade se submetidos
a aplicacao de calor, o que permite que tratamentos térmicos aplicados & esses metais
depositem energia no interior do cristal deformado, desestabilizando os defeitos na rede
cristalina gerados pela deformacao(Padilha e Siciliano, 2005).

Padilha e Siciliano (2005) tratam a recristalizagdo como uma transformacao de fase
irreversivel, termicamente ativada, que ocorre por nucleagdo e crescimento, afirmando
que as mudancas microestruturais ocorridas durante o recozimento de um metal defor-
mado a frio tendem a diminuir a energia armazenada durante o processo de deformacao,
e acontecem através de mecanismos de rearranjo e eliminagdo de defeitos cristalinos.
O tratamento térmico de recozimento a temperaturas elevadas aplicado ao metal de-
formado a frio, tende a resolver os defeitos da rede cristalina através do rearranjo das
discordéancias, restaurando parcialmente a microestrutura do material. A Figura 2.10
ilustra esse processo. E importante salientar que a recuperacio das propriedades e da
microestrutura ndo é total, visto que a estrutura das discordancias nao é completamente

removida (Freitas, 2011).
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Figura 2.10: Representacdo esquematica do processo de rearranjo: (a) Arranjo de dis-
cordancias em monocristal deformado por flexao, (b) rearranjo de discordancias apés o
recozimento.

Fonte: Padilha e Siciliano (2005)

O recozimento do metal deformado plasticamente a frio através do processo de
laminacao, faz surgir um fenémeno chamado de recristalizagao. Nele novos graos sao
formados dentro da estrutura deformada do metal, esses graos crescem absorvendo
0s graos menores gerando uma nova estrutura com baixo percentual de discordancias,
esse fendmeno especifico é conhecido por recristalizacdo primaria (Freitas, 2011). O
crescimento desses novos graos ocorre principalmente no contorno dos graos deformados,
os graos crescem em fungao da grande quantidade de energia interna gerada no material

deformado, até consumir completamente essa regido, a Figura 2.11 ilustra esse processo.

Figura 2.11: Estégios da recupera¢do em metal deformado plasticamente; (A) estrutura
com discordancias, (B) formagcao de células, (C) aniquilacdo de discordéncias nas paredes
das células, (D) formagao de subgraos.
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A Figura 2.12 mostra a relacdo entre o tamanho do grao resultante da recristalizagao,
o encruamento prévio do metal e a temperatura de recozimento adotada.

Figura 2.12: Diagrama de recristalizagdo para ferro eletrolitico submetido ao recozimento
por 1 hora.
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Fonte: Adaptado de Burgers (1963)

A continuidade do recozimento nesse material pode levar ao crescimento ainda maior
dos graos, isso ocorre porque mesmo apds a recristalizacdo primaéria, o material apre-
senta contornos de graos termodinamicamente instaveis, isso faz com que a estrutura
ja recristalizada passe a apresentar um crescimento anormal de graos caracterizando a
recristalizacdo secundaria. Esse crescimento acontece em funcdo da continuagao do pro-
cesso de migragao dos contornos de grao(Humphreys e Hatherly, 2004). De acordo com
Padilha e Siciliano (2005), o tamanho do grao resultante tem maior dependéncia do grau
de deformacao pléstica do material do que dos niveis de temperatura de recozimento. As

Figuras 2.13 e 2.14 apresentam a ocorréncia dos fenémenos de recristalizagdo priméaria
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e recristalizacdo secundaria para um aco elétrico de grao nao orientado com 1,28% de

silicio, laminado a frio com reducao de 50% em sua espessura.

Figura 2.13: Ao elétrico recozido apresentando graos com crescimento anormal (re-
cristalizagdo secundaria) e graos de crescimento normal remanescentes (recristalizacao
primadria).
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primaria

Fonte: Freitas (2011).
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Figura 2.14: Aco elétrico recozido apresentando crescimento anormal de grao resultante
da recristalizacao secundaria.
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Fonte: Freitas (2011).

2.4 Propriedades magnéticas

Materiais magnéticos, em especial o ferro, cobalto e niquel, sdo aqueles que tem a
capacidade de interagir com campos magnéticos externos, essa interagdo pode ser a atra-
¢ao por imas ou a capacidade de permanecer magnetizado quando o campo magnético
externo nao mais é aplicado, essas caracteristicas se devem ao fato de possuirem em sua
estrutura dominios magnéticos, um material ferromagnético desmagnetizado tem seus
dominios desorientados mutuamente, essa desorientacdo anula os efeitos magnéticos do
material, todavia, ao se aplicar um campo magnético externo, os dominios se alinham
magnetizando esse material conforme ilustrado na Figura 2.15. Para Bohn et al. (2004) a
principal caracteristica da fase ferromagnética é o alinhamento dos momentos magnéticos
dos atomos constituintes do material. Ao ser retirado o campo magnético externo, o
alinhamento desses dominios poderd permanecer ou ndao, mantendo uma magnetizacao

residual ou cessando essa caracteristica. Os materiais ferromagnéticos que apresentam
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um campo magnético residual apés a exposicdo a um campo magnético externo sdo conhe-
cidos como ferromagnéticos duros, os materiais que ndo apresentam niveis significantes

de retencao sdo conhecidos como ferromagnéticos moles.

Figura 2.15: (a) sem a aplicagdo de campo magnético externo, (b) com excitacdo mag-
nética externa.
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Fonte: Gomes (2007)

As propriedades magnéticas dos agos elétricos estdo diretamente relacionadas a sua
microestrutura. A influencia do tamanho do grao nas perdas magnéticas dos acos elétricos
se justifica pela interagdo entre as superficies dos contornos de grao e as paredes dos
dominios magnéticos (Campos et al., 2006). Esses acos tem como caracteristica principal
a inducdo de fluxo magnético, sdo considerados materiais magneticamente moles, isto
é, se magnetizam muito facilmente apresentando niveis muito baixos, ou praticamente
nulos, de magnetizacdo residual. As perdas magnéticas desses agos representam uma
parte consideravel do consumo total de energia elétrica. Estudos indicaram que em 1992,
nos Estados Unidos, o desperdicio de energia elétrica oriundo das perdas chegou a 4,5%
do consumo total daquele pais(Werner e Jaffee, 1992). Dessa forma, é de fundamental
importancia o desenvolvimento de estudos e pesquisas, aplicados ao controle dos processos

de fabricacao dos acos, visando a diminuicao das perdas magnéticas desses materiais.

As perdas magnéticas totais que ocorrem no ferro, P, sdo divididas em trés tipos:
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perdas histeréticas, P}, perdas parasiticas, P, (em fungdo das correntes de Foucault) e
perdas anomalas, P, (perdas em excesso ), de acordo com a Equacdo 2.1. A componente
de perdas histeréticas é usualmente medida através do calculo da area interna da curva
de histerese, sendo o restante correspondente a soma das perdas andémalas e parasiticas

(Chin e Wernick, 1980).

Pi=Py+P,+ P, (2.1)

Segundo Bohn et al. (2004), as perdas parasiticas podem ser reduzidas com o uso de
altos teores de silicio, o que tornaria o custo final do aco bastante elevado, essa componente
de perda pode ser calculada pela expressao classica da Equagao 2.2 (Bozorth, 1951), com
a qual é possivel calcular a dissipacdo de energia devido a circulagdo, no interior do

material, das correntes elétricas parasiticas induzidas pela variagao do fluxo.

(m* Bx fxe)?

P, =
b 6%d*p

(2.2)

onde:

P,= perdas parasiticas (W/Kg);

e= espessura da lamina - (mm);

f= frequéncia de ensaio - (Hz);

B= indugdo maxima do ensaio - (T);
d=densidade - (kg/m? , ou 103 g/cm?);

p= resistividade elétrica - (u2m, ou 102uQcm).

A variacdo da espessura da chapa tem influencia direta nessa componente de perda.
Com a espessura maior tem-se um aumento no percurso das correntes parasitas aumentando-

se essas perdas. Além disso a aplicabilidade dessa equacado para o calculo das perdas
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parasiticas é limitado a frequéncias abaixo de 500Hz.

Bohn et al. (2004) afirma que as perdas histeréticas tem forte correlacdo com a
microestrutura dos agos, beneficiando-se sobretudo do aumento no tamanho do gréo,
alem das reducgoes dos teores dos elementos formadores de inclusées ndo metdlicas, e da
melhora da orientagdo dos cristais dentro da chapa.

Bertotti (1998) afirma que as perdas magnéticas podem ser mensuradas pela area
interna da sua curva de histerese, essa curva representa a quantidade de energia dissipada,
de forma irreversivel, durante um ciclo completo de magnetizacgao, tal perda acontece
em fungao do efeito Joule. De forma andloga Hug et al. (1997) indica em seu artigo
que a quantidade de energia dissipada por ciclo, expressa em J/m?, pode ser obtida
através do calculo da area interna da curva de histerese, essa area interna representa
a perda de energia magnética por unidade de volume de material. O alinhamento de
dominios faz com que os niveis de magnetizacao desse material aumentem até alcancar o
nivel de saturacao, ao chegar a esse nivel, uma quantidade de energia é acumulada como
mostra a Figura 2.16. A partir desse ponto de saturacdo, o aumento da intensidade do
campo externo nao produzird nenhuma mudanca aprecidavel nos niveis de magnetizacao
do acgo elétrico. Ao diminuir a intensidade do campo magnético aplicado, os niveis de
magnetizagdo induzidos no ago elétrico diminuem, entretanto a linha da curva de histerese
que representa essa diminuicdo nao retorna sobre a linha ascendente, a area interna da

figura formada pelas linhas ascendente e descendente denotam dissipagao de energia.
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Figura 2.16: Formacao da curva de histerese.
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Fonte: Freitas (2011)

2.5 Ferramentas computacionais aplicadas em engenharia

e ciéncia dos materiais

Cortez et al. (2009) utilizaram com sucesso, redes neurais multi-camadas na segmen-
tagdo da microestrutura a partir de imagens metalograficas. Ja de Albuquerque et al.
(2011) desenvolveram uma solugdo computacional para segmentacao das microestruturas
do ferro fundido branco hipoeutético baseado em morfologia matematica. Papa et al.
(2010) propuseram uma abordagem de segmentacao rapida de imagens de ferro fundido
nodular, cinzento e maledvel utilizando os classificadores OPF(Optimum-Path-Forest) e
SVM(Support Vector Machines). Cavalcante et al. (2009) aplicaram com sucesso técnicas
de processamento de imagem na analise automatica da quantidade e do tamanho do
grao em imagens metalograficas.

Reboucas Filho et al. (2015b) desenvolveram um sistema computacional utilizado
na classificacdo supervisionada para a montagem automética de mosaicos formado por
fotomicrografias de materiais metdlicos. A analise de imagens metalograficas por muitas

vezes ndo se resume a um unico ponto especifico, em varios casos se faz necessario um es-
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tudo das regides vizinhas aquela inicialmente analisada, dando um enfoque macrografico.
Isso pode ser observado em analises metalograficas de soldas, nesse caso, alem da analise
micrografica focada nos pontos em estudo, geralmente se faz necessario uma analise das
Zonas Termicamente Afetadas, buscando as imagens adjacentes aquela zona. Para que
essa analise macrografica seja realizada, um mosaico de fotomicrografias é montado. Essa
montagem é feita de forma manual anexando uma imagem a outra, exigindo um profissio-
nal especializado, e ainda sujeita as varias limitacoes inerentes a condigdo humana, como
cansago, fadiga, repetibilidade ou distracgoes. O sistema desenvolvido por Reboucas Filho
et al. (2015b) utiliza os método SIFT (Scale Invariant Feature Transform) alem de téc-
nicas de reconhecimento de padroes e processamento e analise digital de imagens para a
montagem automdatica dos mosaicos, permitindo uma analise macroscépica ampla sem a
necessidade da montagem manual dos mosaicos realizada por especialistas, conferindo
agilidade, precisao e evitando os erros oriundos da condicdo humana.

Em seu trabalho, Gomes e Paciornik (2005) desenvolveram um sistema computacio-
nal utilizado em Engenharia e ciéncia dos materiais, que tem por finalidade classificar
amostras de ferro fundido com base na analise de seus veios, lamelas ou ndédulos. A
norma ISO 945 de 2008 fala da classificacdo por analise visual do grafite presente na
microestrutura dos ferros fundidos, segundo a norma esse material esta dividido em seis
classes distintas de acordo com a Figura 2.17. Cada uma das figuras apresentadas pela
norma passou pelo processo de extracdo de atributos, suas caracteristicas mais represen-
tativas geraram os modelos utilizados para a construgao do conjunto de treinamento,
um classificador entdo é o responsével por categorizar novas imagens de ferros fundidos
em uma das seis classes, com base no vetor de caracteristicas dessas novas imagens e nas

informacoes aprendidas durante o processo de treinamento do software.



Capitulo 2. REVISAO DA LITERATURA 26

Figura 2.17: Classificacdo de ferro fundido com base na analise visual da grafita: Norma

ISO 945 2008
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EXTRACAO DE ATRIBUTOS

A extracdo de atributos em um sistema de visdo computacional consiste em extrair
atributos significativos das regides de interesse da imagem resultante do processo de seg-
mentagao, pds-processamento, ou como no caso desse trabalho, diretamente da imagem
original em tons de cinza. Para Pratt (1991), os atributos extraidos de uma imagem
evidenciam as diferencas e similaridades entre os objetos que as compdem. Serdo medidas
caracteristicas como tamanho, forma, textura, posicdo, curvatura ou ocorréncia de de-
terminadas formas geométricas, resultando em dados quantitativos que serao utilizados
para discriminar cada imagem no processo de classificacdo por meio da aprendizagem
de maquina (Jain et al., 2000).

Sao diversos os métodos de extragdo de caracteristicas utilizados em PDI, e assim
como nas etapas anteriores, ndo existe uma resposta genérica que possa ser utilizada para
qualquer problema, o ideal é que sejam executados testes com alguns métodos distintos
de modo a determinar qual o mais eficiente para o problema especifico. segundo Trier
et al. (1996) a escolha das técnicas corretas é um fator de grande importancia para que
o sistema consiga um desempenho satisfatorio e taxas elevadas de confiabilidade. Esses
dados extraidos sdo geralmente organizados no formato de um vetor de caracteristicas que

serao utilizados posteriormente na etapa de classificagdo de padrdes, que neste trabalho
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definird a qualidade das propriedades magnéticas de acos elétricos GNO. Os extratores
de atributos utilizados nesse trabalho foram Momentos Centrais, Momentos Estatisticos,
Momentos Invariantes (Momentos de Hu), Padroes Bindrios Locais (Local Binary Pattern,

LBP) e Matriz de Co-ocorréncia (Gray Level Co-ocurrence Matrix, GLCM)

3.1 Momentos de uma imagem

De maneira geral, os momentos de uma imagem sdo caracterizados por valores nu-
méricos calculados e extraidos da imagem, que descrevem a distribuicdo dos pontos que
constituem as regioes de interesse. Permitem o calculo da area de um objeto, de seu
centrbide, ou ainda identificar um determinado objeto mesmo que tenha sofrido mudancga
de rotacdo, escala ou translagdo

Momentos estatisticos realizam a extracao de atributos com base na distribuicdo dos
niveis de cinza da imagem, o calculo é realizado com base no histograma dessa imagem
e o resultado é a distribuigdo estatistica desses niveis de cinza (Gonzalez e Woods, 2000).
Os atributos extraidos descrevem a distribuicao espacial dos pontos contidos na imagem
ou em uma regido especifica de interesse (Wong et al., 1995). O histograma da imagem é
uma ferramenta bastante utilizada nas varias etapas do PDI, apresenta dados estatisticos
sobre o contraste da imagem, os niveis de iluminagao e a distribui¢ao dos pixels (Traina
et al., 2003; Theodoridis e Koutroumbas, 2003). O grafico do histograma é plotado com o
eixo vertical apresentando a probabilidade de ocorrencia dos tons de cinza que compdem
a imagem, enquanto que o eixo horizontal apresenta a intensidade dos pixels distribuidos
em 256 tons de cinza (Gonzalez e Woods, 2000). A Figura 3.1 apresenta o histograma
de duas imagens digitais, em (a) temos a imagem original, a Figura (b) apresenta o
histograma dessa imagem, a Figura (c) apresenta a imagem resultante da equalizacao

do histograma e a Figura (d) plota o histograma equalizado.
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Figura 3.1: Exemplo de imagens digitais e seus respectivos histogramas.
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Fonte: Marques Filho e Neto (1999)

Os momentos centrais possibilitam a descri¢gdo da forma do objeto, isso ocorre em
funcao da sua invaridncia a translacao (Czachorski et al., 2011), sua principal referencia
na formacao dos atributos é o centro de gravidade do objeto, e por esse motivo sdo

invariantes a translagdo, contudo ainda sdo dependentes da escala e rotagao.

A variacdo das caracteristicas dos objetos quanto & escala ou rotagao é um dos princi-
pais problemas de um sistema de classificagdo. Proposto pelo pesquisador Ming-Kuei Hu
da Syracuse University (Hu, 1962) os momentos invariantes, também conhecidos por mo-
mentos de Hu, utilizam como principio o reconhecimento e extracdo independentemente
da orientagao, tamanho e posicdo do objeto, seu vetor de atributos resultante é gerado
a partir de sete equagdes matematicas que permitem a descricdo de figuras geométricas
planas baseadas nos momentos invariantes bidimensionais (Yang et al., 2011; Licciardi

et al., 2012; Flusser et al., 2015).
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D1 = 120 + No2

Py = (120 — M02)* + 40t

3 = (130 — Mm2)? + (3n21 — n03)?

Dy = (130 — m2)? + (3121 — n03)>

@5 = (130 — 3m2) + (M350 — m2)[(M30 — Mm2)? — 3(n21 — M03)?]

+ (3121 — 103) (M21 + 103) [3(M30 + Mm12)? — (21 + 103)?]

s = (120 — 102)[(M30 — Mm2)* — (121 — M03)°]

+  4Ami(m3o — m2)(m21 — 103)

D7 = (321 — 103) (M30 — Mm2)[(M30 — Mm2)* — 3(n21 — M03)?]

— (1130 — 3m2) (21 — n03)[3(n30 — m2)* — (21 + 103)°]

3.2 Matriz de co-ocorréncia

30

(3.6)

(3.7)

Haralick (1979) propds um método de extragao de caracteristicas baseados na textura

da imagem. A posicdo dos pixels em relagdo aos outros é uma informacio de relevante

importancia para a descricdo da textura de uma imagem, e a textura, por sua vez, é

uma das principais caracteristicas no reconhecimento de objetos ou regioes de interesse
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de uma imagem, e pode ser definida como variagoes locais em valores de pixels que
se repetem de forma aleatéria ou regular no objeto de interesse da imagem (Pedrini e
Schwartz, 2008). Gonzalez e Woods (2000) definem textura como um conjunto de padroes
perceptiveis pelo olho humano, presentes nas superficies fisicas e que trazem consigo
informagdes como rugosidade e suavidade. Haralick et al. (1973) descrevem textura
como a propriedade inata de praticamente todas as superficies, que contém informagcoes
importantes sobre seu arranjo estrutural e sua relacdo com o ambiente circundante. O
método proposto por Haralick (1979) se utiliza de recursos decorrentes de calculos de
matrizes de co-ocorréncia (GLCM - Gray level co-occurrence matrix) que servem de base
para preparacao de medidas estatisticas conhecidas como descritores Haralick. Essas
matrizes realizam a contagem da quantificagdo de diferentes niveis de cinza (Ramalho
et al., 2014; Reboucas Filho et al., 2015a). A matriz GLCM é o ponto de partida para a
extracao de diversos descritores estatisticos. Segundo Haralick et al. (1973) 14 medidas
estatisticas podem ser extraidas da GLCM, porem a quantidade final de caracteristicas

pode variar, dentro desse limite, em funcio da imagem.

De acordo com Baraldi e Parmiggiani (1995) essa técnica permite analisar as co-
ocorréncias existentes entre pares de pixels relacionados através de uma distancia definida
d conhecida como espacamento entre pixels, em uma determinada direcdo 6 que pode

assumir os valores de 0°, 45°, 90° e 135° , conforme ilustra a Figura 3.2:

Segundo Billy et al. (2006) varios descritores texturais sdo disponibilizados apés
a definicdo da matriz de co-ocorréncia, sua construgao ocorre através de uma célula
formada por (i, j) que registra a frequéncia de ocorréncia de dois pixels na imagem
separados por uma distancia d e funciona como um contador, os valores de intensidade
dos dois pixels sdo ¢ e j respectivamente. A Figura 3.3 mostra a esquerda, uma imagem
f com duas regioes de intensidades 1 e 2 com um pixel de distancia entre elas. Assim, se
d = 1 que representa o pixel imediatamente a direita, a matriz de co-ocorréncia G tem

sua posigao (1,2) incrementada para 2, indicando a ocorréncia de 2 pixels com cor 1 e 2
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Figura 3.2: Angulos utilizados no célculo das matrizes de co-ocorréncia
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Fonte: Baraldi e Parmiggiani (1995)

separados pela distancia d. Esse processo é repetido até que a matriz de co-ocorréncia

G esteja completa.

Figura 3.3: Primeiros passos do algoritmo gerador de uma matriz GLCM.
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Fonte: Mathworks (2016)

Os principais descritores texturais gerados pela matriz GLCM sao:

Varidncia : A varidncia mede a diferenga entre os valores dos tons de cinza e a média

desses valores, ¢ uma medida de heterogeneidade da textura. (Equagdo 3.8).
Ng Ng

Variancia = Z Z(z — u*)G(i,9) (3.8)

i=0i=0
Entropia : A entropia mede os niveis de desorganizacao ou desordem dos padroes de

cinza que formam a imagem. (Equagao 3.9).
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Ng Ng
Entropia = =Y > P(i,j)Loga[G(3.7)] (3.9)
=0 =0

Homogeneidade : A homogeneidade é uma medida que denota a semelhanca entre os

niveis de cinza que formam a imagem (Equagao 3.13).
)

Homogeneidade = Z Z

—_— (3.10)
—0i—0 1t |Z*‘7|2

Energia : A medida de energia tem a func¢do de avaliar a uniformidade da textura da

imagem, ¢ também conhecida como segundo momento angular (Equagao 3.11).

Energia = (3.11)

Contraste : A medida de contraste indica as mudancas abruptas dos niveis de cinza

na imagem (Equacao 3.12).
Ng Ng

Contraste =Y > |i — j|> G(i.) (3.12)
1=0 =0

Correlagao : Indica as correlagoes entre pixels vizinhos. (Equagao 3.13).

Ny Ng (i = 1) '
- L))
Correlagao = E E ) J (3.13)
=0 i=0 i7j

Para essas equagoes o valor constante na coordenada (7,5) da matriz de co-ocorréncia
normalizada é representado por G(i,j), enquanto que os diferentes padroes de cinza da
imagem sao representados por Ng, a média e desvio padrdo sao representados por p;,
lj, 0;, € 0; respectivamente, para a linha i e coluna j da matriz de co-ocorréncia.

As caracteristicas de textura apresentadas pelo extrator GLCM séo obtidas através
de sua representacdo normalizada, essa normalizacdo pode ser calculada pelo nimero
de vezes em que tal co-ocorréncia acontece dividido pela total de combinagoes possiveis,
onde L denota o nivel de cinza maximo presente na imagem, a Equacao 3.14 mostra esse

calculo.
_ Ply)
Y Sy S Pliy)

(3.14)
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3.3 Padroes binarios locais

Ojala et al. (1996) propuseram um método para representagao de texturas baseado
em cédigos binérios locais chamado LBP (Local Binary Patterns), esse método tem
como fundamentacio a atribui¢do de um rétulo para cada pixel da imagem a partir de
uma limiarizacao adaptativa local resultando em um numero binario para cada pixel,
o método demonstrou excepcional precisdo em sistemas destinados a reconhecimento
facial (Ahonen et al., 2006). O extrator LBP tem como caracteristica sua robustez e sua
resistencia a influencia das mudancas na escala dos tons de cinza causadas por variagoes
de iluminacgao, esse descritor comumente apresenta grande eficiéncia na extragdo de
atributos apresentando baixos niveis de complexidade computacional. Suas aplicacoes
voltadas a classificacOes se estendem por areas diversas como em extracdo de atributos e
classificagao de tecidos tumorais (Al-Kadi, 2015) (Linder et al., 2012), detecgao de lestes
em imagens de mamografias (de Sampaio et al., 2015), e reconhecimento de face (Luo
et al., 2013) (Yang e Chen, 2013).

O célculo original do LBP indica que o valor de um pixel na posicao Vp = (x,y) é
calculado a partir de um conjunto contendo P amostras distanciadas e distribuidas de
forma igual sobre uma circunferéncia de raio R circunscrita com V; conforme ilustrado

na Figura 3.4.

Figura 3.4: Montagem do LBP para diferentes valores de P ¢ R

Fonte: Liela Khobanizad (2016)
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O principio béasico do extrator LBP continua sendo a comparacio de cada pixel com
sua vizinhanga, a Figura 3.5 ilustra a geragdo do cédigo. A légica para formagao do
algoritmo apresenta uma matriz quadrada de pixels de ordem 3, onde um valor binério
1 é atribuido quando o valor do pixel central Vj for menor ou igual ao do pixel vizinho
Vi e 0 quando o valor do pixel central Vj for maior que o valor do pixel vizinho, Figura
3.5(b), gerando uma matriz bindria Figura 3.5(c). Apds essa binarizacao dos pixels da
vizinhanga o resultado final do codigo LBP é obtido através do somatério dos valores
da multiplicacao dos valores dos pixels da vizinhanca por uma matriz de pesos em que

cada peso da matriz é obtido pelo fator de exponenciacao de valor 2 Figura 3.5(d).

Figura 3.5: Légica de construgao do algoritmo LBP.
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A Equacgéo 3.15 apresenta a férmula para o calculo do extrator de atributos baseado
em Padrdes Binarios Locais.
8

Nipp = ZS(EZ) x 2071 (3.15)

=1
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CLASSIFICADORES

O processamento computacional realizado para a classificacdo dos agos elétricos segue
uma sequencia dividida nas seguintes etapas: aquisi¢ao de imagens, extragao de atributos,
reconhecimento de padroes, classificagdo e validacao dos classificadores.

De acordo com Gonzalez e Woods (2000) apds a aquisi¢ao das imagens, oS passos
sequentes de processamento e analise digital de imagens podem ser implementados em
forma de algoritmo. O processamento digital de imagens(PDI) se utiliza de técnicas
e algoritmos que tem por funcdo melhorar ou modificar o aspecto visual de imagens
digitais, para Gomes (2007) pode ser definido ainda como o conjunto de técnicas que
utiliza operagoes matematicas para alterar os pixels de imagens digitais . Gonzalez e
Woods (2000) afirmam que o processamento digital de imagens tem duas aplicagoes
principais: melhorar informagao visual para interpretacio humana e o processamento de

dados de imagens para percepc¢ao automatica através de maquinas.

4.1 Reconhecimento de padroes e Classificacao

O constante desenvolvimento de ferramentas e recursos computacionais, tornou possi-

vel o projeto e desenvolvimento de complexos sistemas de classificacdo e reconhecimento
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de padroes, utilizados para as mais diversas finalidades, como o reconhecimento facial
(Guo et al., 2000), reconhecimento de fala ou padroes de escrita (Justino et al., 2003),
alem de amplas utilizagdes em campos como a medicina (Furey et al., 2000), a robética e
a estatistica. Segundo Theodoridis e Koutroumbas (2003), o reconhecimento de padrdes
é um dos principais componentes de qualquer sistema de tomada de decisoes. Ainda de
acordo com Theodoridis e Koutroumbas (2003), reconhecimento de padroes é um campo
da ciéncia da computacdo que tem por funcao classificar ou agrupar objetos em categorias
com base em suas caracteristicas. Para Duda et al. (2012), o reconhecimento de padrdes
tem por funcdo a construgdo de um modelo simples para a representacdo de um conjunto
de dados através de suas caracteristicas mais representativas possibilitando sua divisao
em categorias. A abordagem adotada no desenvolvimento do presente trabalho utiliza
técnicas de reconhecimento de padroes para classificar os pixels ou regioes especificas de

fotomicrografias dos agos elétricos estudados.

Reconhecer padroes significa classificar varidveis em categorias, que podem ser defini-
das pelo programador do sistema ou aprendidas pelo programa com base em informagoes
do préprio sistema. Connell e Jain (2001) afirmam que existem dois métodos principais de
classificacdo empregados para reconhecimento de padrdes: a classificacdo supervisionada
e a nao supervisionada, nos dois métodos duas etapas sdo necessarias, o treinamento ou
aprendizagem e a classificagdo (Moreira, 2005). De acordo com Braga et al. (2000) a
fase de treinamento tem por objetivo regular os pardmetros livres da maquina de modo

a localizar as relagOes entre os pares entrada e saida.

Na classificacdo supervisionada as classes sdo definidas pelo projetista do sistema, e
as varidveis ou padroes de entrada serdo distribuidos dentro dessas classes. O operador
insere exemplos de classes previamente estabelecidas que sdo utilizadas para treinar o
sistema. Na Figura 4.1 temos a representacdo de um espaco bidimensional contendo
3 classes conhecidas distintas, é possivel classificar a amostra com base na relagdo de

proximidade das caracteristicas da amostra com os objetos pertencentes a essa classe. A
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Figura 4.1: Classificacdo supervisionada.
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Fonte: Gomes (2007)

classificagdo supervisionada tende a ser mais precisa que a nao supervisionada pelo fato
de ja contar com informagoes das classes estudadas como a distribuicao de probabilidades
(Moraes, 1992).

No método de classificacdo nao supervisionada néao é inserido no sistema nenhuma
informacdo acerca das classes as quais as amostras pertencem, os padroes sao definidos
por limites ou fronteiras entre as classes, embasando-se no principio de que o algoritmo
é responsavel por identificar as classes contidas no conjunto de dados utilizando-se para
isso de técnicas de agrupamento. A Figura 4.2 mostra outro conjunto de objetos em um
espaco bidimensional, porem agora nao ha informacoes acerca das caracteristicas dos
objetos e suas classes, aqui o sistema procura por amostras com caracteristicas similares

e 0s agrupa em categorias.
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Figura 4.2: Classificacdo ndo supervisionada.
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Em geral sdo realizadas combinagcoes de diferentes abordagens de classificadores para
a resolucao de um problema, ndo existindo uma resposta otimizada ou pré definida,
segundo Gonzalez e Woods (2000) a solucao especifica para um determinado problema
pode ser completamente ineficaz para um outro. Os classificadores utilizados nesse

trabalho foram KNN, K-means, Bayes, MLP e SVM.

4.2 K-vizinhos mais préoximos KNN

O classificador KNN (K-Nearest Neighbors) é um dos algoritmos de classificacao
mais simples, eficiente e versatil. O método foi descrito em 1950, todavia somente 10
anos depois ganhou notoriedade em funcao do desenvolvimento de computadores com
maior poder de processamento (Cover e Hart, 1967). O principio utilizado por esse classi-
ficador é baseado na distancia dos exemplos de treinamento no espago de caracteristicas,
analisando os padrdes dos vizinhos mais préximos e aplicando métricas de distancia
na classificagdo, sendo geralmente a distancia Euclidiana a mais utilizada (Duda et al.,

2012).
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O processo de classificacao realizado pelo KNN pode ser definido por um conjunto D
de treinamento, em que cada elemento de D é uma tupla (z1, z2, ..., Ty, ¢), onde ¢ denota
a classe a qual a tupla é pertencente (z1, ..., z,). A tupla (z1, ..., z,) pode ser vista como
um ponto num espago n-dimensional. Portanto, eles tém uma noc¢ao de distancia. Seja
Y = (y1,...,yn) uma nova tupla, ainda nao classificada. O classificador kNN calcula
as distancias de Y para todas as tuplas de treinamento e considera-se as k tuplas de
treinamento mais proximas de Y, ap6s esse calculo o classificador verifica qual a classe
de k vizinhos mais frequente e aloca nessa classe a amostra desconhecida (Cover e Hart,
1967).

A distancia entre as amostras de treino e teste é calculada utilizando uma medida
de similaridade, apds isso as k amostras de treino mais proximas, isto €, mais similares
sao selecionadas, a amostra é classificada de acordo com o critério de agrupamento das
categorias das k amostras de treino selecionados na etapa anterior, K é a quantidade
de vizinhos mais préximos que serdo analisados pelo classificador KNN, este procura
K-vizinhos do conjunto de treinamento que apresentem a menor distancia do objeto a
ser classificado, e esse pertencera a classe predominante dentre os K-vizinhos analisados
(Bezdek et al., 1986). O valor de K é um pardmetro livre, previamente definido pelo
programador que podera altera-lo de modo a conseguir taxas de acerto mais elevadas na
classificacdo. A Figura 4.3 mostra um exemplo da utilizacdo do classificador KNN com
amostras divididas em 3 classes e 2 amostras de classes desconhecidas, o classificador
encontra os K-vizinhos mais proximos de cada amostra e dentre esses vizinhos encontra

a classe mais representativa Gnecco et al. (2001).
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Figura 4.3: Método de classificacdo KINN.
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Existem varias métricas para o calculo da distancia de similaridade entre dois pontos.

Considerando X= (z1, 2, ...,25) € Y= (y1,¥2, ..., yn) dois pontos pertencentes a R" as

métricas mais utilizadas pelo classificador sao:

 Distancia Euclidiana: d(z,y) = /> i q (zi — yi)%;

o Distancia Manhattan: d(z,y) = > |2 — vi-

1
« Distancia Minkowsky: d(x,y) = (\/Zle(]xz — yi])q> “

9

 Distancia Mahalanobis: d(z,y) = >"i"; |z — vil;

As Figuras 4.4a e 4.4b mostram aplicagdes do calculo das distancias Euclidianas em

um espaco bidimensional e tridimensional respectivamente.
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Figura 4.4: Célculo da distancia Euclidiana.

(a) espago bidimensional
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y=(34)

(b) espago tridimensional

d(x,y)=J2—-3P +(a—3F +(5-3)* = J6 =2.44

Fonte: Falcao (2005)
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4.3 K-médias

O classificador K-Means, também conhecido por K-médias, é o método mais simples
do grupo de classificacdo ndo supervisionada, ele classifica os dados de acordo com as
proprias informagoes, sem a necessidade de nenhuma pré-classificagdo ou supervisao, se
utilizando para isso do conceito de clusters (agrupamentos). Cluster pode ser definido
como um conjunto de amostras, na qual cada amostra estd mais perto ou é mais similar
ao centroide dentro do cluster do que qualquer outro centroide fora, resumidamente
podemos definir cluster como a organizacdo de objetos similares em grupos distintos,

Figura 4.5.

Figura 4.5: Organizacao de clusters.

- -

Fonte: Bishop (2006)
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O algoritmo divide o conjunto de dados que serdo classificados em K-agrupamentos
e define um centroide que sera o representante de cada grupo de dados (Bishop, 2006),
esses centroides sdo os vetores de atributos. Os padroes serao classificados utilizando
métricas de distancia de acordo com o centroide mais préximo, associando K padroes a
cada centroide. Ao final cada centroide receberd o rétulo da classe com maior ocorréncia

de associagdo com seus K padrdes.

Figura 4.6: Passos para geragdo do algoritmo k-means.
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Fonte: Falcao (2005)

As etapas para geragdo do algoritmo K-means estéo ilustrados nas Figuras 4.6a, 4.6b,

4.6¢ e 4.6d. Na etapa 1 os objetos sao apresentados em um plano bidimensional, na etapa
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2 os centroides sdo inseridos aleatoriamente, na etapa 3 sdo calculadas e aplicadas as
métricas de distancia atribuindo a cada objeto do cluster o centroide mais préximo, na
etapa 4 os centroides sdo recalculados, apds esse processo, as etapas 3 e 4 sdo repetidas

até que nao haja mudanca nos centroides.

4.4 Classificador Bayesiano

O classificador Baysiano faz parte do grupo de classificagdo supervisionada, e é
conhecido por seu bom desempenho. O método tem por fundamento a utilizacdo de
técnicas estatisticas, classificando um objeto com base na probabilidade deste objeto
pertencer a uma determinada classe. E um método de classificacio supervisionada em
que o classificador calcula a probabilidade condicional do objeto pertencer a uma classe
e aloca o objeto a classe que obteve a maior probabilidade (Domingos e Pazzani, 1997).
Esse método de classificagdo apresenta uma aprendizado estatistico e incremental em
que cada amostra de treino pode aumentar ou diminuir a probabilidade de uma hipdtese
estar correta. Sao indicados para grande volumes de dados, como em Data mining pois
produzem resultados rapidamente com altos niveis de corre¢do. Sao utilizados conceitos
como probabilidade condicional, probabilidade a priori e probabilidade a posteriori no
teorema de decisdo Bayesiano para calcular probabilisticamente as chances de varios
objetos pertencerem a mesma classe (Mitchell, 1997), assumindo que o valor de um
atributo tem forte dependéncia do valor de outro. Foram utilizadas com sucesso em
Processamento digital de imagens (Maximo e Fernandes, 2003), medicina (Soares, 2007),
filtragem de spams (Almeida e Yamakami, 2011) e classificagdo de documentos (Santos
e Schiel, 2012).

A classificacao realizada pelo método de Bayes busca minimizar o risco ou perda
condicional média. A definicdo de probabilidade condicional afirma que quando duas

variaveis sao estatisticamente dependentes, o conhecimento do valor de uma delas conduz
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a estimativa do valor da outra. Isto é expresso pela seguinte definicdo de probabilidade

condicional para duas variaveis aleatérias = e y

_ P(zly)  P(ylz)
P =20y = Py

(4.1)

P(x | y)P(y) = P(y | x)P(x) representa a probabilidade conjunta P(x,y) . Reorgani-
zando esses nimeros temos a Equagao 4.2 denominada Regra de Bayes. Essa equacao
mostra a relacao entre uma probabilidade condicional e a sua inversa, isto é, a probabili-

dade de uma hipotese dada a observacdo de uma evidéncia e vice versa.

P(aly) = PO 1) (4.2)

A férmula de Bayes é interpretada como uma inversdo da conexao estatistica, trans-

formando P(y | ) em P(z | y).

Para uma dada amostra x e w, onde = representa uma amostra do padrao e w a classe.
Cada z pertence a uma determinada classe w;, descrita pela probabilidade P(w;), que é
a probabilidade a priori da classe. Um classificador bayesiano, atribui, a um dado objeto,
a classe que tem maior probabilidade de ser a verdadeira probabilidade a posteriori

P(wj|z), e essa probabilidade pode ser calculada pela regra de Bayes (Duda et al., 2012)

p(x | wi) P(w))

Plale) ="

(4.3)

em que P(w;) e a probabilidade a priori da classe, p(z | w;) é a fungdo de probabili-
dade condicional da classe ou verossimilhanga, e p(z) é a evidencia ou densidade de

probabilidade, expressa por

p(z) = Zp(fv | wi) P(wi) (4.4)
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no qual ¢ é a quantidade de classes existentes no problema.

4.5 Maquinas de vetor de suporte

As Support Vector Machine (SVM) fazem parte do grupo de algoritmos de classifi-
cacao supervisionada e também estdo embasados na teoria de aprendizagem estatistica
(Vapnik, 1999), seus resultados de classificacao sdo comparados e algumas vezes superio-
res aos obtidos por outros algoritmos de aprendizado como as Redes Neurais Artificiais
(Steinwart e Christmann, 2008). Desenvolvidas inicialmente para aplicagdes em tarefas
de classificagao bindaria, atualmente podem ser utilizadas para a classificagdo contendo
N classes em funcao do desenvolvimento de dois algoritmos, o SVM one — versus — all,
e 0 SVM one — versus — one (Bagesteiro, 2015). As SVM foram utilizadas com sucesso
em aplicagbes na medicina (Furey et al., 2000; Zien et al., 2000), reconhecimento de
impressoes digitais (Yao et al., 2001), detecgao de faces (Osuna et al., 1997), reconhe-
cimento facial(Guo et al., 2000), reconhecimento de assinaturas (Justino et al., 2003) e
reconhecimento de textos (Joachims, 1998). Nas SVM’s, o objetivo da aprendizagem es-
tatistica é obter uma funcdo que minimize a probabilidade da saida obtida pela maquina
ser diferente da saida desejada, diminuindo o erro em relagido ao conjunto de treinamento
assim como o erro em relacdo ao conjunto de teste. Essa funcao gerada define fronteiras
lineares ou néo lineares para a separacao do conjunto de dados binarios e embora tenha
sido formulado para resolucao de problemas com apenas duas classes, existem abordagens

que permitem a resolu¢ao de problemas multiclasse (Crammer e Singer, 2002).

Diferente dos demais classificadores, as SVM’s trabalham para encontrar a melhor
fronteira ou hiperplano entre as classes, de modo que haja uma separacio entre as
diferentes classes com a maior margem possivel, esse hiperplano é definido a partir da
ajuda de padrdes encontrados durante o treinamento chamados de vetores de suporte. A

Figura 4.7 mostra duas classes separadas pelo classificador SVM, a linha em vermelho
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Figura 4.7: Classificacgdo com support vector machines.
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Fonte: Steinwart e Christmann (2008)

representa o hiperplano enquanto que as linhas tracejadas sao os vetores de suporte.

A maioria das aplicacbes reais apresentam problemas que ndo sdo linearmente se-
paraveis, essa nao linearidade pode ser causada por ruidos ou pela prépria natureza do
problema, nesses casos a separacao dos dados em classes distintas requer a utilizacao
de uma funcdo nao-linear, para isso o espaco de atributos original devera ser projetado
em um espacgo de atributos com um numero maior de dimensées onde os dados se tor-
nam linearmente separaveis por um hiperplano conforme Figura 4.8, isso ocorre em
virtude da probabilidade da separagdao dos dados em um espaco de atributos de maior

dimensionalidade ser superior se comparado a um espago de baixa dimensao.
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Figura 4.8: Aumento de dimensionalidade no espago de atributos - SVM néao linear .
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Fonte: Justino et al. (2003)

O mapeamento desses dados em espacos de atributos com dimensées maiores é reali-
zado pelas fungoes de kernel, existem vairas funcoes desse tipo, as mais frequentemente

utilizadas sdo:

» Kernel Polinomial:
((xi - x5) + 1)
o Kernel RBF - Funcdo Base Radial (Radial basis function):

i =12 .

o Kernel Sigmoidal:

tanh (8o (xi - x;)) + B).

4.6 Redes neurais Perceptron multi camada

De acordo com Braga et al. (2000) Redes Neurais Artificiais (RNA’s) sdo sistemas
computacionais semelhantes ao cérebro humano capazes de realizar aprendizagem e
generalizagao em funcao do processamento paralelo de dados e da grande conectividade

entre os neurdnios dispostos em suas varias camadas. Segundo S e Haykin (2009) as
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RNA’s foram desenvolvidas com o objetivo de modelar o sistema de funcionamento do
cérebro humano para obter solugoes de problemas computacionais com elevados niveis de
complexidade, e esta é a base para a classificacido utilizando as Multi-layer Perceptron.

O modelo mais elementar de uma RNA foi desenvolvido por Rosenblatt (1958), e
foi chamado de Perceptron simples (PS), esse modelo tem sua estrutura formada por
apenas uma camada neural constituida por um Unico neurdnio, a Figura 4.9 apresenta a
configuragdo de uma Rede Neural Artificial Perceptron Simples constituida de zy sinais

de entradas, associadas a wy pesos, uma fungao de ativagdo ¢(.) e uma saida (y).

Figura 4.9: Configuragio béasica de uma RNA Perceptron simples.
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Fonte: S e Haykin (2009)

A Equagao 4.5 rege o funcionamento da rede Perceptron simples, ¢(.) é a fungdo de
ativacdo responsavel por determinar a forma e a intensidade de alteracdo dos valores
transmitidos de um neurdnio a outro. Para ¢(.) é possivel adotar diversas fungoes,
dentre as mais comuns estao a funcao degrau, funcdo pseudolinear, sigmoide, tangente
hiperbdlica e a fungéo gaussiana (S e Haykin, 2009). O wy também chamada de bias ou
limiar de ativacdo, em alguns casos representados por #, geralmente assume, sem qualquer

perda de interpretabilidade, o valor unitirio como respectiva entrada. Em sintese o PS
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é na verdade um classificador bindrio que mapeia sua entrada x (um vetor de valores

reais) para um valor de saida y (uma valor bindrio simples).

N
y =D wiz;) (4.5)
=0

O reconhecimento de padrées utilizando MLP’s é aplicado para a resolu¢ao de pro-
blemas em que as classes nao sao linearmente separaveis (Minsky e Papert, 1969) sendo
esse o tipo de problema mais comumente encontrado em aplicagdes reais. Para Peng
e Wen (1999) a utilizagdo desse método oferece grandes vantagens na classificacdo nao
linear se comparado aos classificadores estatisticos. Este método utiliza Redes Neurais
Artificiais (RNA) com duas ou mais camadas de neurdnios, visto que RNA’s de uma
camada resolvem apenas problemas linearmente separéveis.

Estruturalmente, as RNA’s sdo divididas em camadas de entrada e saida e camadas
de neurdnios ocultas localizadas entre a entrada e saida da rede, interligadas por um
grande numero de conexdes geralmente unidirecionais, na maioria dos modelos essas
conexoes estao associadas a pesos, que tem a funcdo de armazenar o conhecimento
adquirido pelo modelo e ponderar a entrada recebida por cada neurdnio da rede. A
inser¢ao das camadas ocultas em uma RNA permite a rede a modelagem de funcoes
com elevado nivel de complexidade sendo aplicadas com sucesso em diversas areas do
conhecimento (S e Haykin, 2009). A Figura 4.10 mostra a estrutura de uma RNA com
duas camadas de neur6nios ocultas, vale ressaltar que todos os neurénios de uma camada
estdo conectados a todos os neuronios da camada anterior e da camada posterior, para

cada ligacao associa-se um valor numérico, este é o peso sinaptico.
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Figura 4.10: Arquitetura basica de uma rede MLP.
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Fonte: Albuquerque et al. (2007)

O classificador MLP faz parte dos métodos de classificagdo supervisionada, seu trei-
namento é realizado através de um algoritmo chamado de retropropagacao do erro ou
backpropagation, esse treinamento é realizado em duas etapas consecutivas. A primeira
etapa é chamada de forward, nessa etapa é gerada a saida da rede correspondente ao
padrao modelado. Na segunda etapa chamada backward, um valor de erro é calculado a
partir da comparagdo da resposta encontrada na saida do sistema e da resposta desejada
da saida, visto que esse é um sistema de classificacdo supervisionada, isso pode ser visto
na Figura 4.10. Este erro é utilizado como pardmetro para a atualizagdo dos pesos si-
néapticos da camada de saida, sendo em seguida retro-propagado para a camada anterior
a partir de sua multiplicacdo pelo peso das conexdes entre as camadas, ajustando os
pesos e limiares de todos os neurdnios. A informagao de erro que é propagada na direcao
contraria é a responsavel pelo nome Backpropagation. Desta maneira, cada camada
oculta recebe sua parcela de contribuicao no erro gerado na camada de saida e atualiza

seus proprios pesos.



Capitulo 5

MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo sdo apresentados os procedimentos, a metodologia empregada e os
materiais utilizados nesse trabalho, descrevendo a composicao do aco elétrico e detalhando
a preparagao metalografica das amostras. Em seguida sdo apresentadas fotomicrografias
das trés classes estudadas e a descrigdo do processo para aquisicao dessas imagens, alem
dos extratores de atributos e dos métodos de selecdo de dados para treino e teste, leave
one out e hold out. Por fim temos uma breve apresentacdo dos classificadores utilizados

e das métricas de validagao desses classificadores.

5.1 Materiais

O material utilizado nesse trabalho foi doado pela empresa Usiminas em pedagos de
chapas medindo 60mm X 40mm. Trata-se de um aco elétrico de grao nao orientado com
1,28% de silicio laminado a frio. As amostras foram recozidas a 730°C por 12 horas e
apresentam reducao de 50% e 70% em sua espessura. Com o objetivo de alcancarmos a
condicao de recristalizacao secundéaria, gerando graos com grande crescimento anormal,
essas amostras foram submetidas a um tratamento térmico adicional a temperaturas de

620°C, 730°C, 840°C e 900°C durante os tempos de 1, 10, 100 e 1000 minutos para ambas
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as reducgdes, totalizando 32 amostras. A Tabela 5.1 mostra sua composicao quimica.

Tabela 5.1: Composigdo quimica do ago elétrico de grao nao orientado em estudo

C | Man | S | P | S | Al
0,05% | 029% | 1,28% | 0,025% | 0,014% | 0,036%

5.1.1 Identificacao das amostras

As amostras foram identificadas de acordo com sua reducgdo na espessura, tempo e

temperatura de tratamento térmico seguindo a descricio AE-R-X-Y, onde:

AE = Aco elétrico de grao nao orientado com 1,28% de silicio;

e R = Percentual de redugao por laminacao a frio;
e X = Temperatura em °C do tratamento térmico para crescimento de grao;

e Y = Tempo em minutos do tratamento térmico para crescimento de grao.

Exemplo:
AE-50-840-100 = Acgo elétrico de grao nao orientado com 1,28% de silicio, com
laminacao industrial e reducao de 50% em sua espessura, submetido a tratamento térmico

para crescimento de grao na temperatura de 840°C pelo tempo de 100 minutos.

5.2 Meétodos

A metodologia empregada nesse estudo foi dividida em trabalhos metalirgicos e com-
putacionais, com a preparac¢do das amostras para microscopia éptica, coleta e construcao
do banco de imagens, extracao de atributos mais significantes e construgdo do banco de

dados, classificacao e validagdo dos resultados gerados.
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5.2.1 Preparacao metalografica

Apoés a realizacao do tratamento térmico, foram realizados procedimentos de prepara-
¢ao das amostras para analise microscépica. A preparacido metalogréfica teve inicio com
o embutimento a quente em baquelite, seguido pelo lixamento executado com lixas nas
dimensoes granulométricas de 100, 220, 320, 400, 600 e 1200, em movimento radial em
uma maquina politriz elétrica. Em seguida as amostras receberam um segundo polimento,
agora utilizando pasta diamantada nas granulometrias de 6pm, 3um e 1pm, porem apés
esse polimento a maioria das amostras ainda apresentava riscos, necessitando de um
altimo polimento ainda mais fino, realizado em uma maquina de polimento mecénico
utilizando silica coloidal como substancia abrasiva, Figura 5.1, o tempo desse polimento
para cada amostra variou entre 1 e 6 horas. O ultimo procedimento metalografico ado-
tado foi o ataque quimico, este procedimento faz com que a amostra sofra algumas
transformacoes eletroquimicas aumentando seu contraste, esse aumento varia em funcgao
da composi¢do quimica do material e do reagente, alem do tempo e temperatura as quais
as amostras sdo expostas ao ataque. Nesse trabalho as amostras foram mergulhadas em
uma solucdo quimica conhecida como Nital, composta por 95% de &lcool etilico e 5%de
acido nitrico, durante um tempo de aproximadamente 5 segundos, esse ataque quimico
tem por finalidade revelar a microestrutura do material evidenciando os contornos dos
graos. Apos esse ataque quimico as amostras foram submetidas & um processo de limpeza
para remover os residuos através da lavagem em &alcool, e posteriormente secas através

de jato de ar quente.

5.2.2 Coleta e registro das fotomicrografias

A extracao de atributos e classificagdo foram realizados nas fotomicrografias de amos-
tras de ago elétrico de grao nao orientado com 1,28% de silicio, laminado a frio, recozidas
a 730°C por 12 horas com redugao de 50% e 70% em sua espessura, submetidas a trata-

mento térmico posterior visando o crescimento de grao a temperaturas de 620°C, 730°C,
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Figura 5.1: Méquina de polimento automaético

— WA
AMOSTRA

Fonte:(Freitas, 2011)

840°C e 900°C, permanecendo em cada temperatura pelos tempos de 1, 10, 100 e 1000
minutos. As amostras utilizadas para o treinamento dos classificadores foram divididas
em 3 classes distintas de acordo com a evolugdo de seu estado microestrutural denotada
pelo crescimento dos graos. A classe 0 ndo apresentou mudancas em sua microestrutura
quando comparadas as amostras recozidas a 730°C por 12 horas, a classe 1 apresenta
um crescimento consideravel dos graos se comparados a classe 0, enquanto que a classe
2 apresenta um crescimento anormal dos graos caracteristico do fenémeno de recristali-
zac¢ao secundaria. Essa divisao foi realizada com base na analise da microestrutura de
cada amostra. As imagens foram coletadas sem a barra de escala micrografica de modo
a nao influenciar em seu processamento computacional, porem apds a classificagao, as
imagens podem ser editadas de modo a permitir a insercao dessa barra. Para a coleta de
imagens foi utilizado um microscopio 6tico com aquisic¢ao digital de imagens da marca
Zeiss mostrado na Figura 5.2, foram 6 fotos de cada uma das 32 amostras, salvas em
quatro formatos de arquivos diferentes (jpg, tif, bmp e zvi), totalizando 192 fotomicro-
grafias e 768 arquivos com ampliacao de 100 vezes, essas imagens foram utilizadas para
treinamento e teste dos classificadores.

As Figuras 5.4a a 5.41 sdo exemplos das fotomicrografias coletadas para a realizagdo

desse trabalho, essas imagens sdo de amostras pertencentes as 3 classes estudadas, e
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Figura 5.2: Microscépio 6tico com aquisicao digital de imagens da marca Zeiss

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 5.3: Etapas realizadas na metodologia

PREPARACAO METALOGRAFICA DAS CORTE N
AMOSTRAS EMBUTIMENTO
1 | LIXAMENTO
[ CAPTURA DAS FOTOMICROGRAFIAS POLIMENTO
‘l ATAQUE QUIMICO
DEFINICAO DAS CLASSES COM BASE J

NO CRESCIMENTO DE GRAO E
TEXTURA CRISTALOGRAFICA

1 1

[ ExTRACAC DE ATRIBUTOS |

1 ]

[ CLASSIFICACAO ]

1 ]

[ VALIDACAO DOS RESULTADOS ]

Fonte: Elaborada pelo autor.
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evidenciam as diferencas microestruturais referentes ao tamanho dos graos que as com-
pbem, as figuras apresentam graos sem crescimento consideravel, graos com crescimento
normal gerados pela recristalizacdo priméria, e graos com crescimento anormal oriundos

da recristalizacao secundaria.
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Figura 5.4: Fotomicrografias de acos elétricos GNO coletadas nesse trabalho

(a) AE-50%-620°-1000min  (b) AE-50%-620°-1min (¢) AE-70%-730°-1min

(d) AE-70%-620°-1min (e) AE-70%-730°-10min  (f) AE-70%-620°-10min

AE-50%-840°-1min

G o g

AE-70%-900°-1min

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5.2.3 Extracao de caracteristicas das fotomicrografias

Aqui foram utilizadas rotinas computacionais com a funcdo extrair as caracteristicas
mais relevantes de cada fotomicrografia, reduzindo de forma consideravel a grande quanti-
dade de dados redundantes na imagem transformando-os em um vetor de caracteristicas.
Esses algoritmos detectaram e isolaram as caracteristicas mais importantes das imagens
digitais. A correta extracdo das caracteristicas permite a construcao de um classificador
robusto, com alta taxa de acerto. Para a extracao dos atributos foram utilizadas ferra-
mentas computacionais presentes na biblioteca Opencv (Open Source Computer Vision
Library) integrada & linguagem de programacdo C. A Opencv é uma biblioteca livre
que permite ao programador, de nivel académico ou profissional, o desenvolvimento de
aplicativos relacionados & visao computacional. Os extratores utilizados e a respectiva
quantidade de atributos foram: momentos centrais com 7 atributos, momentos estatis-
ticos com 10 atributos, momentos de HU com 7 atributos, GLCM com 14 atributos e
LBP com 48 atributos, formando um banco de dados composto pelas caracteristicas de
93 imagens.

O banco de dados resultante dos métodos de extragao utilizados foi dividido em dois
grupos distintos, um grupo para o treinamento do classificador e um grupo para o teste,
a distribuicao desses dados foi realizada por um processo chamado validacdo cruzada.
Kohavi et al. (1995) afirmam que a validagdo cruzada permite avaliar a capacidade do
classificador apresentar um elevado nivel de precisdo no desempenho com um novo grupo
de dados. Nesse trabalho a particdo e escolha dos dados utilizados para treinamento e
teste dos classificadores foi realizada utilizando dois métodos distintos, o Leave One Out
e o Hold Out. O método Hold out particiona o conjunto de dados para treino e teste de
forma aleatoria, o percentual de dados destinado para cada grupo é definido pelo usuério,
comumente sao utilizados 2/3 dos dados para o treinamento do classificador e 1/3 para
o teste e validacao. Nesse trabalho foram utilizados 50% do total de dados para treino e

50% para teste, esse percentual maior para teste garante maior precisao nos resultados
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alcangados. O método Leave on out realiza a selecdo dos dados de treinamento por classe,
onde uma parte dos dados referentes aos elementos de cada classe sao utilizados para
treino, o percentual restante se destina ao teste. O leave one out é computacionalmente
dispendioso e geralmente utilizado para pequenas quantidades de dados (Monard e
Baranauskas, 2003) . Com o intuito de minimizar a variabilidade foram realizadas cinco

iteragoes, com cada combinacao de extrator, classificador e método de particdo de dados.

5.2.4 Classificacao das amostras com base em suas fotomicrografias

O classificador é o responsavel por atribuir uma classe a imagem testada. Foram
utilizadas técnicas de reconhecimento de padrdes para processar as informagoes relevantes
constantes no vetor de caracteristicas, apés o reconhecimento desses padroes foram
utilizadas técnicas de inteligencia computacional aplicada para identificar qual a classe
que mais se parece com a nova amostra que se quer identificar. Essa etapa também
contou com o uso constante de ferramentas computacionais disponiveis na Opencv. Os
classificadores utilizados nesse trabalho foram: KNN (K- Nearest Neighbors) com K
assumindo valores de 1, 3 e 5; K-Médias(K-Means) configurado para utiliza¢ao de trés
grupos; Bayes com a configuragdo padrao; SVM (Support Vector Machine) configurado
com ajustes de kernel linear, RBF, polinomial e sigméide; MLP(Multi Layer Perceptron)
com a quantidade de neur6nios na camada oculta variando de acordo com o método
de extracao de atributos utilizado. Foram 250 neurdnios para momentos estatisticos, 90
para momentos centrais, 80 para GLCM, 35 para LBP e 25 neur6nios para momentos
de Hu. Na classificagdo 50% das fotomicrografias de cada classe foi utilizado para o
treinamento do sistema, em seguida foram executados os testes do classificador com o

percentual restante das imagens, aferindo a taxa de acerto final do classificador.
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5.2.5 Validacao dos resultados gerados utilizando a analise do especi-

alista

Todos os métodos de extracdo de atributos foram utilizados com todos os classi-
ficadores, combinados ainda com os dois métodos de particdo de dados para treino e
teste, leave one out e hold out. Como resultado dessa metodologia, os classificadores
apresentaram diferentes respostas com diferentes taxas de acerto e confiabilidade. A
validacdo dos modelos utilizados foi realizada através das métricas de avaliacdo de mo-
delos de classificacao, calculadas a partir dos dados extraidos das matrizes de confusao
de cada combinagdo extrator/classificador, as métricas aqui utilizadas foram acurdcia,
sensibilidade, ppv(positive predictive values) e f-score. A acuricia revela a proporcao de
predicoes realizada de forma correta, nao levando em consideragdo o que é positivo ou
negativo na classificagdo dos acos, é calculada através da divisdo do numero de acertos
pelo numero total de dados do conjunto. A métrica ppv, também conhecida como preci-
sdo é uma medida de fidelidade e indica a taxa com que cada amostra de aco elétrico
classificada como pertencente a uma classe realmente pertence aquela classe, essa mé-
trica é calculada pela divisao do numero total de acertos na classificacdo pelo numero
total de predigoes dessa classificacdo. A sensibilidade indica a taxa com que as amostras
pertencentes a uma classe foram corretamente classificadas se comparadas ao total de
amostras dessa classe. E calculada pela divisdo dos acertos na classificacio de uma sé
classe pelo numero total de amostras dessa classe. A média harménica dos valores da
precisdo(ppv) e sensibilidade é apresentada pela F-score. O trabalho aqui desenvolvido
nao afirma se uma combinagao extrator/classificador é melhor ou pior que outra, apenas
responde quais sao os mais indicados para essa aplicacdo confirmando o estudo de Kohavi
et al. (1996) e Dietterich (1997).

Os resultados gerados pelo sistema computacional de classificacdo foram comparados
aos resultados gerados pelos métodos tradicionais de analise realizados por um especi-

alista, este utiliza as fungdes de distribuigao de orientagao cristalograficas (FDOC) e a
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analise da area interna das curvas de histerese das amostras para determinar o desem-
penho eletromagnético do ago elétrico em estudo. Com base nas informagoes constantes
nas matrizes de confusdo para cada um dos classificadores combinados com cada extrator

foi possivel aferir taxas de acerto, precisdo e confiabilidade dos métodos.



Capitulo 6

RESULTADOS E DISCUSSOES

Esse capitulo tem inicio com os resultados metalirgicos alcancados, apresentados
pelas caracteristicas das amostras de cada classe, por suas respectivas fotomicrografias,
e pela relacdo das imagens com a evolucao microestrutural indicativa de cada classe. Em
seguida sao apresentados os resultados computacionais, estes foram divididos em dois
grupos distintos, diferenciados pelos métodos de particdo dos dados para treinamento e
teste dos classificadores, no primeiro grupo a particao foi realizada pelo método hold out,
enquanto o segundo utilizou o método leave one out. Cada grupo mostra os resultados
de acurécia, precisao(PPV), sensibilidade e f-score de 11 classificadores que utilizam os
diferentes bancos de dados obtidos pelos 5 extratores, totalizando 220 resultados para
hold out e a mesma quantidade para leave one out. Os resultados sdo apresentados em
tabelas com seus respectivos desvios padroes, e em forma de grafico, permitindo uma
rapida andlise do desempenho do conjunto formado por extrator, classificador e método
de particdo de dados. Ao final sdo apresentados os tempos necessarios para a extragao
dos dados, alem dos tempos de treino e teste para cada conjunto extrator, classificador

e método de partigao.
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6.1 Resultados metalirgicos

Segundo Landgraf et al. (2001), os agos elétricos de graos ndo orientados estao
divididos em duas classes: os agos totalmente processados e os agos semiprocessados. Os
totalmente processados tem suas caracteristicas microestruturais finais desenvolvidas
na usina siderurgica, que entrega o material ja pronto para sua aplicacdo final. Os
semiprocessados sao geralmente acos laminados a frio, com baixo teor de carbono e
fornecidos de modo que o cliente final possa realizar o tratamento térmico de recozimento

com a finalidade de conseguir um crescimento de grao da ordem de 100pum a 150pm.

6.1.1 Imagens classe 0 - Graos recristalizados pequenos

As Figuras 6.1, 6.3 e 6.5 sdo fotomicrografias referentes a classe 0. Essa classe é
composta pelas amostras AE-50 e AE-70 submetidas ao tratamento térmico de recozi-
mento com o intuito de crescimento de grao, nas temperaturas de 620°C e 730°C. As
amostras da classe 0 ndo apresentaram mudangas consideraveis em sua microestrutura
se comparadas ao material sem o tratamento. O tamanho do grao resultante desse trata-
mento foi muito inferior ao ideal definido por Shimanaka et al. (1982), que compreende a
faixa entre 100um e 150pm. A textura cristalogréifica dessas amostras pode ser analisada
por meio das Figuras 6.2, 6.4 e 6.6, estas apresentam as Funcgoes de Distribuicdo de
Orientagoes cristalograficas (FDOC’s) em se¢oes de p92=45° de acordo com a notagao
de Bunge, seu aspecto apresenta apenas a formacao da fibra v (<111>//DN), sem a

formacao da componente Goss. As amostras que compoem essa classe sdo as seguintes:
o AE-50% recozidas a 620°C por 1, 10, 100 e 1000 minutos;
o AE-50% recozidas a 730°C por 1, 10, 100 e 1000 minutos;
o AE-T0% recozidas a 620°C por 1, 10, 100 e 1000 minutos;

o AE-7T0% recozidas a 730°C por 1, 10, 100 e 1000 minutos;
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Figura 6.1: Fotomicrografia de amostra da classe 0 - AE-50%-620°-1min
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 6.2: FDOC de amostra da classe 0 - AE-50%-620°-1min
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Fonte: Adaptado de Freitas (2011)
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Figura 6.3: Fotomicrografia de amostra da classe 0 - AE-50%-730°-1000min

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 6.4: FDOC de amostra da classe 0 - AE-50%-730°-1000min
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Fonte: Adaptado de Freitas
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Figura 6.5: Fotomicrografia de amostra da classe 0 - AE-50%-730°-100min

Figura 6.6: FDOC de amostra da classe 0 - AE-50%-730°-100min
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Fonte: Adaptado de Freitas (2011)
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6.1.2 Imagens classe 1 - Graos recristalizados de tamanho médio

As Figuras 6.7, 6.9 e 6.11 mostram algumas imagens pertencentes as amostras da
classe 1, essas amostras sdo de um aco elétrico semiprocessado que foram submetidas a
tratamento térmico de recozimento para alcancar o tamanho de grao necessario a sua
aplicagao. Suas fotomicrografias revelam um crescimento de grao consideravel se compa-
radas as amostras da classe 0, apresentando graos uniformes e equiaxiais, admitindo-se
entdo que o aumento na temperatura e no tempo de recozimento estd diretamente re-
lacionada com o aumento do tamanho de grao das amostras dessa classe. Pertencem a

essa classe as amostras de:

o AE-50% recozidas a 840°C por 1, 10 e 100 minutos;
o AE-50% recozidas a 900°C por 1 e 10 minutos;

e AE-70% recozidas a 840°C por 1, 10 minutos.

O tratamento térmico das amostras com laminacao e reducgao de 50% em sua espessura
apresentaram comportamento diferente das amostras laminadas com 70% de reducao,
para condicoes iguais de tempo e temperatura, o tamanho do grao resultante do reco-
zimento do material laminado 50% foi maior que do material laminado com redugao
de 70%, confirmando o estudo de Burgers (1963) que afirma que para condi¢oes iguais
de tempo e temperatura utilizados no tratamento térmico de recozimento aplicados a
acos elétricos, o aco laminado mais deformado apresentard menor tamanho de grao na
recristalizacdo primaria.

As Figuras 6.8, 6.10 e 6.12 apresentam as Fungoes de Distribuigdo de Orientacoes
cristalograficas (FDOC’s) em segdes de p2=45° de acordo com a notagdo de Bunge para
as mesmas 3 amostras da classe 1. A analise de sua textura cristalogréfica revela apenas
a formagao da fibra v (<111>//DN), ainda sem a formacao da componente Goss que

caracteriza a recristalizacdo secundaria.
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Figura 6.7: Fotomicrografia de amostra da classe 1 - AE-50%-840°-100m

fibra v (=111=//DN)

Fonte: Freitas (2011)
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Figura 6.9: Fotomicrografia de amostra da classe 1 - AE-50%-900°-10min

fibra v (<111=//Dh)

Fonte: Freitas (2011)
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Figura 6.11: Fotomicrografia de amostra da classe 1 - AE-70%-840°-10min

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 6.12: FDOC de amostra da classe 1 - AE-70%-840°-10min

2 fibra 7 (<111>//DN) r

Fonte: Freitas (2011)
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6.1.3 Imagens classe 2 - Graos com crescimento anormal (recristaliza-

¢ao secundéria)

As imagens das Figuras 6.13, 6.15 e 6.17 sdo pertencentes a classe 2. As amostras
dessa classe apresentam o fenémeno da recristalizagao secundéaria, caracterizada pelo
crescimento anormal de alguns graos (Humphreys e Hatherly, 2004), esse fendmeno é
o resultado de um desvio do padrao de crescimento convencional dos graos que ocorre
quando a microestrutura se torna instavel e o crescimento acontece apenas em um
pequeno numero de graos, os demais graos da amostra permanecem inalterados até
que sejam consumidos pelos graos com crescimento anormal. Aqui pode-se observar
que o aumento da temperatura e do tempo de recozimento foram os responsaveis pela
recristalizacdo secunddria. A analise da textura cristalografica dessas amostras pode ser
realizado através das figuras 6.14, 6.16 e 6.18, suas FDOC’s apresentam o surgimento
da componente (110)[001] conhecida como Goss. A formagdo dessa componente coincide
com o surgimento da recristalizacdo secundaria.

As amostras pertencentes a essa classe sao:

o AE-50% recozidas a 840°C por 1000 minutos;
e AE-50% recozidas a 900°C por 100 e 1000 minutos;
e AE-70% recozidas a 840°C por 100, 1000 minutos;

e AE-70% recozidas a 900°C por 1, 10, 100 e 1000 minutos.

As amostras laminadas com reducao de 50% em sua espessura obtiveram um cres-
cimento de grao consideravelmente maior que as amostras com reducao de 70%, confir-
mando o estudo de Burgers (1963) que afirma em seu diagrama de recristalizacao, Figura
2.12, que quanto maior a deformacao sofrida pelo aco, menor serd o tamanho final de

seu grao.
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Figura 6.13: Fotomicrografia de amostra da classe 2 - AE-70%-840°-100min

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 6.14: FDOC de amostra da classe 2 - AE-70%-840°-100min
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Fonte: Freitas (2011)
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Figura 6.15: Fotomicrografia de amostra da classe 2 - AE-70%-840°-1000min

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 6.16: FDOC de amostra da classe 2 - AE-70%-840°-1000min
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Figura 6.17: Fotomicrografia de amostra da classe 2 - AE-50%-840°-1000min

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 6.18: FDOC de amostra da classe 2 - AE-50%-840°-1000min
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6.2 Resultados computacionais

6.2.1 Grupo 1 - Hold out

A Tabela 6.1 apresenta os resultados de acuracia, precisio, sensibilidade e f-score para
a classificacdo dos agos elétricos, acompanhados de seu desvio padrao, para o método

hold out. As Figuras 6.19 & 6.22 mostram esses resultados graficamente.
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Tabela 6.1: Métricas obtidas por extracao e classificagdo utilizando o método Hold out

Extrator Classificador | Configuragdo | PPV (%)  Sens (%) F-Score (%) Acc (%)
Bayes Normal 63.95+0.65 65.80£0.00 61.80£0.00 45.80£0.00

Linear 71.98+0.00 76.08+£0.00 82.96+£0.00 71.15+0.08

SVM RBF 94.59+0.00 96.49+0.00  96.49+0.00 93.27£0.00

Polinomial | 77.53£0.00 86.574+0.00 85.96+0.00 79.49+0.00

Sigmoide 67.50+0.00 65.40£0.00 61.80+0.00 65.80+0.00

GLCM MLP Conf. 1 87.93+0.80 90.41£0.00 92.28+0.00 87.72£0.00
Conf. 2 90.404+0.00 90.39£0.09  94.044+0.00 91.32+0.30

KNN N=1 96.51+0.00 96.30£0.00  98.55+0.00 97.44£0.00

N=3 94.4940.00 93.74+0.00 96.494+0.00 92.48+0.00

N=5 86.79+0.00 86.30£0.00 91.23+0.00 87.78+0.00

K-means 65.3240.00 60.50£0.00  50.324+0.00 50.21£0.00

Bayes Normal 69.33+0.22 82.06+0.00 82.464+0.11 67.23+0.26

Linear 82.53+0.03 85.28£0.06 89.47+0.02 81.41£0.00

SVM RBF 85.56+0.00 83.19£0.00 88.36+0.08 82.40+0.00

Polinomial | 83.24£0.00 84.174£0.00 89.474+0.00 82.62+0.00

Sigmoide 63.1840.08 60.30£0.08  59.104+0.08 60.40+0.00

LBP MLP Conf. 1 81.85+0.38 83.23+£0.38  88.77+0.20 81.43£0.47
Conf. 2 80.244+0.21 81.17+0.32 88.07+0.12 80.64+0.37

KNN N=1 90.124+0.00 89.60£0.00  92.984+0.00 90.95+0.00

N=3 71.38£0.00 71.88+0.00 82.96+0.00 72.57+0.00

N=5 74.8940.00 75.07+£0.00 85.964+0.00 74.89+0.00

K-means 68.98+0.00 67.00£0.00 53.10£0.08 53.34£0.00

Bayes Normal 29.004+0.00 27.43+0.00 48.214+0.09 42.86+0.00

Linear 51.34+0.00 50.32£0.00 52.34+0.44 68.22£0.00

SVM RBF 49.31+0.00 46.75+£0.08  55.75+0.00 67.31+0.00

Polinomial | 50.08+0.00 48.21+0.08  49.6440.00 69.42+0.00

Sigmoide 30.524+0.00 29.75+0.99  23.534+0.02 15.4240.00

M. Centrais MLP Conf. 1 37.90+0.00 36.21£0.00 38.37+0.00 78.32+0.00
Conf. 2 32.45+0.00 36.51£0.00 36.51£0.00 77.42£0.00

KNN N=1 34.13+0.08 34.16+£0.07  50.21£0.00 56.86+0.00

N=3 33.18+0.00 34.56£0.08 44.47+0.00 58.53£0.00

N=5 37.73+£0.98 35.23£0.00 46.094+0.58 58.34+0.00

K-means 30.53+0.00 28.53£0.00 45.64+0.00 43.22£0.00

Bayes Normal 51.2440.00 53.21£0.00 51.344+0.00 56.32+0.00

Linear 60.31+0.00 61.34£0.00 64.12+0.61 66.03+£0.83

SVM RBF 59.31+0.00 55.424+0.98  53.564+0.68 59.76+0.58

Polinomial | 69.32+0.57 70.42+0.85 63.314+0.68 61.96+0.98

Sigmoide | 34.614+0.00 32.53+0.95 33.96+£0.00 63.45£0.00

M. HU MLP Conf. 1 76.4340.00 71.34+0.00 72.9840.00 76.03+0.00
Conf. 2 75.23£0.05 70.43+£0.00 71.314+0.00 81.89+0.00

KNN N=1 42.3440.00 35.32£0.00 42.874+0.00 60.43+0.00

N=3 43.4240.00 35.14£0.00 44.09£0.00 55.23£0.00

N=5 43.87+0.00 45.03£0.00 44.664+0.00 58.314+0.00

K-means 50.31£0.00 50.31£0.00 50.314+0.00 56.03+0.02

Bayes Normal 26.544+0.00 25.90£0.08 42.574+0.00 58.0840.00

Linear 29.05+0.00 30.01£0.26  40.13+0.58 71.85£0.95

SVM RBF 45.64+0.08 40.31£0.12  47.99+0.98 61.54+0.27

Polinomial | 40.35£0.00 39.54+0.96 39.634+0.00 79.43+0.00

Sigmoide 24.56+0.43 20.04£0.86  25.77+0.00 14.53£0.00

o Conf. 1 48.544+0.00 45.64+0.76  46.424+0.00 81.86+0.00

M. Bstatisticos | MLP Conf.2 | 37.4540.02 35.00£0.76  49.74:0.00 70.32£0.00
KNN N=1 30.56+0.00 30.00£0.00  52.564+0.00 61.53+0.00

N=3 31.09+0.00 34.53+£0.00 47.53+0.00 60.31£0.00

N=5 35.56+0.08 32.13£0.02  42.10£0.00 60.83£0.00

K-means 29.564+0.00 28.43+0.00 44.014+0.00 50.09+0.00
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De maneira geral as classificacoes realizadas utilizando os bancos de dados formados
pelos extratores GLCM e LBP apresentaram taxas de acerto superiores, a principal
diferenca desses extratores para os demais é que eles geram os dados para classificagao
a partir da textura das imagens digitais, enquanto que os momentos de Hu, momentos
centrais e momentos estatisticos se utilizam de descritores de forma dos objetos. A Tabela
6.1 e o grafico da Figura 6.19 nos mostram que o maior valor de acuracia obtido foi na
utilizacao do classificador KNN-1 alimentado pelo banco de dados gerado pelo extrator
GLCM e método de particao de dados Hold out, alcancando a elevada taxa de 97,44%,
a acuracia pode ser definida como a soma dos dados positivos e negativos classificados
corretamente dividido pela soma de todos os dados positivos e negativos, entenda-se
positivos e negativos como pertencentes ou ndo aquela classe. a classificagdo realizada
com essa configuragao ainda apresentou excelentes resultados de precisao com 96,51%,
sensibilidade 96,30% e f-score 98,55%.

Altos valores de acurécia, acima de 90%, também foram obtidos utilizando o banco
de dados GLCM e os classificadores SVM-rbf com 93,27%, KNN-3 com 92,48%, MLP-2
com 91,32% e o classificador KNN-1 com o extrator LBP aferindo 90,95%.

Taxas expressivas de acuricia, acima de 80%, foram geradas pelos classificadores:
KNN-5 87,78% e MLP-1 87,72% utilizando o extrator GLCM; SVM polinomial 82,62%,
SVM rbf 82,40%, SVM linear 81,41%, MLP-1 81,43% e MLP-2 80,64%, estes utilizando
o banco de dados gerados pelo extrator LBP; MLP-2 e extrator momentos de Hu 81,89%;
MLP-1 e extrator momentos estatisticos 81,86%.

Todos os demais resultados de acuricia ficaram abaixo de 80%, ressaltando-se que
a maioria das classificagoes utilizando os dados extraidos pelos métodos: momentos
centrais, momentos estatisticos e momentos de Hu obtiveram acuracia préximas ou
abaixo de 60%. A excegao & esse baixo rendimento estd na combina¢do momentos de
Hu com MLP-2 e momentos estatisticos e classificador MLP-1 com as taxas de acuracia

acima citados.



Capitulo 6. RESULTADOS E DISCUSSOES

\ I <NN 1 I NN 3 [l NN 5 [—_]K-Means [l Bayes [_] SVM-Linear [ SVM-Poly [l SVM-Sig [l SVM-RBF[_JMLP 1 [_MLP 2 \

Acuracia

GLCM LBP M.deHu M. Centrais M. Estat.
Extratores
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Alem da acurécia, foram apresentados valores de sensibilidade, precisao e f-score para
cada classificacao, essas métricas tem a funcao de validar o processo aferindo confiabili-
dade aos classificadores, os graficos das Figuras 6.20 a 6.22 apresentam esses resultados
para o método hold out. A métrica PPV também conhecida como precisao, indica a
taxa em que todos as fotomicrografias consideradas como pertencentes a uma classe
sao realmente daquela classe, nesse calculo ndo sao incluidos nenhum valor classificado
erroneamente, ja a sensibilidade indica a taxa de acerto na classificacdo se comparado
apenas as amostras pertencentes aquela classe, enquanto que a métrica f-score é a média
harmonica das métricas ppv e sensibilidade. Para essas medidas, novamente as classifi-
cacoes realizadas utilizando o banco de dados dos extratores GLCM e LBP obtiveram
os melhores resultados. As classificacdes que obtiveram acurdcia acima de 90% também
apresentaram valores de precisao, sensibilidade e f-score acima de 90% com excec¢ao ape-
nas da medida de sensibilidade do classificador KNN-1 com extrator LBP que apresentou
89,60%. Seguindo a ordem de precisao, sensibilidade e f-score os resultados apresentados
pelas classificagoes utilizando o banco de dados do extrator GLCM foram 96,51%, 96,30%
e 98,55% para o classificador KNN-1, para SVM-rbf os resultados foram 95,59%, 96,49%
e 96,49%, utilizando o classificador KNN-3 temos 94,49%, 93,74% e 96,49% respectiva-
mente para ppv, sensibilidade e f-score, ainda utilizando o extrator GLCM obtivemos
com o classificador MLP-2 90,40%, 90,39% e 94,04%, a ultima classificacdo com acuricia
acima de 90% foi com o extrator LBP e classificador KNN-1, seus valores para ppv,
sensibilidade e f-score sao 90,12%, 89,60% e 92,98% respectivamente. Os classificado-
res KNN-5 e MLP-1 com os dados extraidos pelo GLCM, e SVM-polinomial, SVM-rbf,
SVM-linear, MLP-1 e MLP-2 com o extrator LBP obtiveram acuracia acima de 80%, e
seus valores de sensibilidade, precisao e f-score foram todos acima de 80%. Os extratores
momentos de Hu com MLP-2 e momentos estatisticos com MLP-1 apresentaram acuracia
acima de 80% contudo suas demais métricas ficaram bem abaixo desse valor, diminuindo

a confiabilidade nos seus valores percentuais de acerto.
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6.2.2 Tempos de classificacao método hold out

Os tempos necessarios para treino e teste dos classificadores utilizando o método
hold out sdo apresentados pela Tabela 6.2. Assim como o resultado das métricas, os
melhores tempos de aprendizado e classificacdo foram obtidos utilizando os bancos de
dados GLCM e LBP. Os menor tempo obtido foi na utilizagdo do classificador KNN-5
com extrator GLCM, este necessitou de apenas 0,2 milissegundos para treino e teste, em
seguida vieram KNN-3 e extrator LBP com 1,2 ms, KNN-5 e LBP com 1,8 ms e KNN-3
e extrator GLCM com 2,6 ms. As classificacbes que obtiveram os resultados de acuracia
acima de 90% necessitaram dos seguintes tempos para aprendizado e classificagao: KNN-
1 e extrator GLCM 22,60 ms, SVM-rbf e GLCM 11,20 ms, KNN-3 e GLCM 2,60 ms,
MLP-2 e extrator GLCM 3314,00 ms e KNN-1 com banco de dados extraido por LBP
6,80 ms. Dentre essas classificacbes destaca-se negativamente o tempo apresentado pelo
classificador MLP-2 e extrator GLCM, a melhor classificacdo, obtida pelo classificador
KNN-1 e GLCM, foi 146 vezes mais rapida.

As classificagOes realizadas utilizando os bancos de dados formados pelos extratores
momentos estatisticos, momentos centrais e momentos de Hu, apresentaram tempos
bastante elevados se comparados aos tempos de classificagdo utilizando os extratores
GLCM e LBP. Utilizando momentos centrais, o tempo total de treino e teste para o
classificador KNN-1 foi de 51 minutos, para KNN-3 53 minutos e KNN-4 54 minutos,
com o extrator momentos de Hu os tempos foram KNN-1 1 hora e 11 minutos, KNN-3 1
hora e 14 minutos, KNN-5 1 hora e 15 minutos, para o extrator momentos estatisticos os
tempos foram praticamente iguais para KNN-1, KNN-3 e KNN-5, sendo necessarios para
treino e teste aproximadamente 1 hora e 18 minutos. A partir desses tempos, e ainda
considerando os excelentes resultados de acuracia e confiabilidade obtidos, é possivel
afirmar que os extratores baseados na textura das imagens (GLCM e LBP) sao bem
superiores, para essa aplicacdo, que os extratores baseados no formato dos objetos que

compoem as imagens.
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Tabela 6.2: Tabela de tempos em milisegundos para treino e teste dos classificadores
utilizando o método Hold out

Extrator Classificador | Configuragido | Treino(ms)  Teste(ms)  Total(ms)
Bayes Normal 3,8 4,8 8,6

Linear 8,2 0 8,2

RBF 10,4 0,8 11,2

SVIM Polinomial 8,8 0,8 9,6

Sigmoide 12,2 1,2 13,4

Conf. 1 4108,6 12 4109,8

GLCM MLP Conf. 2 3312,8 1,2 3314
N=1 7.2 15,4 226

KNN N=3 0 2,6 2,6

N=5 0 0,2 0,2

K-means 3,8 4.8 8,6

Bayes Normal 274,2 9,4 283,6

Linear 9,2 0,2 9.4

RBF 7,6 2,2 9,8

SVM Polinomial 9,8 1 10,8

Sigmoide 3,8 1,2 5

Conf. 1 3460,2 1,8 3462

LBP MLP Conf. 2 6217 4.6 6222,2
N=1 0,2 6,6 6,8

KNN N=3 0,2 1,0 1,2

N=5 0,0 1,8 1,8

K-means 48 3,8 8,6

Bayes Normal 62,54 141,45 203,99

Linear 12413,6 76 12489,6

SVM RBF 20046,801 23837,6 43884,398

Polinomial 7768,2 92338 17001,4

Sigmoide 29552 23860 53412

. Conf. 1 156830,203 374,2  157204,406

M. Centrais MLP Conf. 2 122489,797 382,8  122872,594
KNN N=1 6,333 3102581  3102587,25

N=3 5 3226295,25  3226300,25

N=5 5 3295157 3295162

K-means 43,91 36978,25 37022,16

Bayes Normal 74,805 166,451 241,256

Linear 15946,6 90,8 16037,399

- RBF 16612,6  17199,199  33811,797

Polinomial 5470,4 4080,4 9550,8

Sigmoide 35113 28303,199 63416,199

Conf. 1 511205,594 4476  511653,188

M. HU MLP Conf. 2 346479,594 452  346931,594
KNN N=1 6,333 4298305 4298311,5

N=3 6,333 4440274 4440280,5

N=5 6 4518090,5 4518096,5

K-means 51,42 12053,67  12105,09

Bayes Normal 133,496 224,991 358,487

Linear 13190,4 93,8 13284,2

SVM RBF 25281 27834 53115

Polinomial 6355,8 41978 10553,6

Sigmoide 39253,398 31429 70682,398

L. Conf. 1 286948,812 463,2 287412

M. Estatisticos MLP Conf. 2 951243,522 498,7 251742222
KNN N=1 8 4697294,5 4697302,5

N=3 7,333 4703470,5 4703478

N=5 7 4704359,5 4704366,5

K-means 82,33 47061,92 47144,25
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6.2.3 Grupo 2 - Leave one out

A Tabela 6.3 apresenta os resultados de acuricia, precisio, sensibilidade e f-score para
a classificacdo dos agos elétricos, acompanhados de seu desvio padrao, para o método
leave one out. As Figuras 6.23 & 6.26 mostram esses resultados graficamente.

O Grafico 6.23 mostra que utilizando o método de validacio cruzada leave one out os
classificadores que apresentaram os maiores niveis de acuracia foram MLP-1 e MLP-2 uti-
lizando o banco de dados GLCM, aqui os percentuais sao inferiores aos obtidos utilizando
o método hold out tendo como valores de acuricia 86,44% e 82,64% respectivamente
para os classificadores MLP-1 e MLP-2. Considerando apenas os valores de acuracia
acima de 80% temos ainda os classificadores KNN-1 e extrator LBP com 80,51%, MLP-2
e LBP com 80,87%, SVM-polinomial e extrator momentos estatisticos com 81,79% e
classificador MLP-1 também com extrator momentos estatisticos apresentando 81,89%
de acuracia. Na analise desse grupo, se comparado aos resultados de acuracia do grupo
que utilizou o método hold out, vale destacar a presenca de classificadores que utilizaram
o banco de dados formado pelo extrator momentos estatisticos, entretanto os valores
das demais métricas sensibilidade, precisdo e f-score para as classificagoes utilizando
esse banco de dados sdo bem menores que os valores das mesmas métricas para os ex-
tratores GLCM e LBP, como mostram os graficos das Figuras 6.24, 6.25 e 6.26, esses
valores baixos para as métricas implicam diretamente na confiabilidade da classificagao,
indicando que existe a possibilidade dos bons valores de acurécia apresentados pelas
classificagbes com momentos estatisticos serem falsos. Ainda analisando a acurécia 8
classifica¢oes obtiveram valores entre 78% e 80%, sao eles: KNN-1 e extrator GLCM com
78,49%, SVM-polinomial e GLCM com 78,26%, SVM-linear e LBP com 79,85%, MLP-1
e extrator momentos de Hu com 78,98%, MLP-2 e momentos de Hu com 79,42%, MLP-2
e extrator momentos centrais com 79,50%, SVM-rbf e momentos estatisticos 78,53%, e

MLP-2 com banco de dados gerado pelo extrator momentos estatisticos 79,54%.
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Tabela 6.3: Resultado das métricas obtidas por extracao e classificacdo utilizando o
método Leave one out

Extrator Classificador | Configuragdo | PPV (%)  Sens (%) F-Score (%) Acc (%)
Bayes Normal | 60.4240.00 61.0940.00 63.16+0.00 67.0840.00

Linear | 70.50£0.00 6540+0.00 68.42%0.00 74.23%0.00

SV RBF 72.9940.00 79.3240.00 78.95+0.00 71.22+0.00

Polinomial | 66.5140.00 62.78+0.00 68.4240.00 78.26:0.00

Sigmoide | 61.01£0.00 60.45+£0.00 63.160.00 33.33+0.00

Conf. T | 69.0840.00 75.04£0.00 76.84%0.00 86.44+0.00

GLCM MLP Conf. 2 | 68.7940.00 70.6440.00 75.79+0.00 82.640.00
KN N=1 | 79.6740.00 83.50£0.00 85.9620.00 78.49£0.00

N=3 |6681£0.00 74.07+0.00 78.95+0.00 65.0340.00

N=5 |52.68+0.00 69.44+0.00 73.68+0.00 52.5340.00

K-means 53.2140.00 45.77+0.00 48.45+0.00 50.980.00

Bayes Normal | 67.0440.00 68.9520.00 53.5940.00 62.3140.00

Lincar | 81.40£0.00 85.00£0.00 87.720.00 79.85+0.00

SV RBF 73.5340.00 74.214£0.00  76.09+£0.00 75.00£0.00

Polinomial | 78.86+0.00 82.97+0.00 85.96+0.00 76.89+0.00

Sigmoide | 68.40+0.00 69.43+£0.00 61.35+0.00 60.740.00

LEP LD Conf. T | 63.1840.13 74.81£0.66 78.60£0.63 61.51%0.01
Conf. 2 | 65.1840.10 75.1940.31 78.60+0.02 80.87+0.13

(NN N=1 | 73.0520.00 83.6120.00 84.2120.00 80.5120.00

N=3 |70.5240.00 82.97+0.00 84.21+0.00 68.9140.00

N=5 |65.3240.00 83.27+0.00 82.68+0.00 74.7440.00

K-means 56.21£0.00 44.12+0.00 45.66+0.00 49.21+0.00

Bayes Normal | 29.9940.00 27.43+0.00 48.2120.00 51.08%0.00

Lincar | 51.3440.00 27.4340.00 52.34+0.00 69.3140.00

SVM RBF 49.3140.00 46.75+0.00 57.9940.00 69.98+0.00

Polinomial | 51.2840.00 48.2140.00 47.24+0.00 63.130.00

Sigmoide | 30.5240.00 25.20£0.00 23.53+0.09 15.4240.00

M. Contrais LD Conf. T | 31.4240.00 39.31£0.08 48.01£0.04 75.43+0.00
Conf. 2 | 41.9040.00 37.2140.00 46.7140.00 79.50+0.00

KNN N=1 |3413£0.00 34.16=0.00 40.21=0.00 50.90+0.00

N=3 |331840.00 31.09+0.00 46.89+0.00 58.5240.00

N=5 |39.3240.00 34.09+0.00 49.1240.00 58.1140.00

K-means 31.5310.00 28.53+0.00 40.0940.00 44.220.00

Bayes Normal | 62.14+0.00 51.3120.00 39.97+0.00 52.32%0.00

Lincar | 55.3240.00 57.9740.00 63.87+0.00 76.43£0.00

SVM RBF 55.4140.00 58.42+0.00 57.5440.00 72.4140.00

Polinomial | 43.1140.00 42.45+0.00 44.07+0.00 65.43+0.00

Sigmoide | 31.76+0.00 30.01£0.00  30.55+0.00 16.53+0.00

\L HU LD Conf. 1 | 59.7840.00 59.07£0.00 63.33=0.00 78.98=0.00
' Conf. 2 | 57.6340.00 58.7540.00 65.4240.00 79.42+0.00
KN N=1 |42.57+0.00 34.92+0.00 46.32+0.00 60.43%0.00

N=3 |335540.00 346140.00 44.40+0.00 58.3240.00

N=5 |438540.00 34.3240.00 44.90+0.00 48.5340.00

K-means 60.140.00 33.56+0.00 38.45+0.00 57.32£0.00

Bayes Normal | 25.87+0.00 27.54+0.00 43.15+0.00 45.6840.00

Linear | 27.53+£0.00 26.53+£0.00 41.56+0.00 71.09£0.00

VM RBF 40.5340.00 34.56+0.00 49.65+0.00 78.53+0.00

Polinomial | 37.5340.00 36.45+0.00 40.98+0.00 81.79+0.00

Sigmoide | 20.56+0.00 19.35+£0.00 20.53+0.00 14.5340.00

- / Conf. 1T | 45.6520.00 40.34%0.00 50.2320.00 81.80+0.00
M. Estatisticos | MLP Conf. 2 | 34.0040.00 34.6740.00 44.78+0.78 79.5440.00
KN N=1 |30.50+£0.00 29.56+0.00 50.31=0.00 60.26%0.00

N=3 |31.004£0.00 3414+0.00 50.0040.00 62.4140.00

N=5 |3246+0.00 31.09+0.00 50.00+0.00 64.3240.00

K-means 28.45£0.00 25.67+0.00 44.98+0.00 49.56-0.00
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Os gréficos das Figuras 6.24, 6.25 e 6.26, apresentam os resultados das métricas
sensibilidade, precisdo e f-score para o grupo de classificages realizadas utilizando o
método de particdo de dados leave one out, essas métricas indicam o quéo confidvel é o
valor de acuracia extraido de cada classificacao.

Seguindo a ordem precisao, sensibilidade e f-score temos para o grupo com acuracia
acima de 80% os seguintes valores: classificador MLP-1 e extrator GLCM 69,08%, 75,04%,
76,84%, MLP-2 e GLCM 68,79%, 70,64% e 75,79%, KNN-1 e extrator LBP 73,05%,
83,61%, 84,21%, MLP-2 e LBP 65,18%, 75,19%, 78,60%, classificador SVM-polinomial e
extrator momentos estatisticos 37,53%, 36,45%, 40,98% e MLP-1 com momentos esta-
tisticos 45,65%, 40,34% e 50,23. E notével o baixo valor apresentado por essas métricas
quando se utilizou o extrator momentos estatisticos.

Para o grupo que obteve acuracia entre 78% e 80%, e ainda seguindo a ordem
precisao, sensibilidade e f-score os valores de métricas sao: KNN-1 e extrator GLCM
79,67%, 83,50%, 85,96%, SVM-polinomial e GLCM 66,51%, 62,78%, 68,42%, classificador
SVM-linear e extrator LBP 81,40%, 85,00%, 87,72%, MLP-1 e extrator momentos de Hu
59,78%, 59,07%, 63,33%, MLP-2 e momentos de Hu 57,63%, 58,75%, 65,42%, MLP-2 e
momentos centrais 41,90%, 37,21%, 46,71%, SVM-rbf e extrator momentos estatisticos
40,53%, 34,56%, 49,66% e MLP-2 com momentos estatisticos 34,00%, 34,67%, 44,78%.

Em sua maioria as métricas precisao, sensibilidade e f-score apresentadas pelas clas-
sificagoes utilizando os bancos de dados GLCM e LBP foram superiores aos valores
apresentados pelas classificagoes que utilizaram os demais bancos de dados, isso tambem
ocorreu quando se utilizou o método hold out, comprovando a superioridade, para essa
aplicacao, dos extratores baseados na textura das imagens. De maneira geral os baixos
resultados para essas 3 ultimas métricas, apresentados pelas classificagoes utilizando
os dados dos extratores momentos centrais, momentos de Hu e momentos estatisticos

comprovam a baixa confiabilidade nas taxas de acuricia apresentados por eles.
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Figura 6.23: Grafico de acuracia - Método Leave one out
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Figura 6.25: Grafico de precisdo - Método Leave one out
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6.2.4 Tempos de classificacao método leave one out

A Tabela 6.4 apresenta os tempos necessarios para treino e teste dos classificadores
utilizando o método leave one out. De forma aniloga aos resultados apresentados pelos
tempos de treino e teste dos classificadores que utilizaram o método de particao hold
out e ainda pelos resultados das métricas dos métodos hold out e leave one out, os
melhores tempos de treinamento e teste dos classificadores que utilizaram o método
de particao de dados leave one out, foram apresentados pelas classificagoes realizadas
utilizando os bancos de dados gerados pelos extratores GLCM e LBP, comprovando para
essa aplicagdo, a eficiéncia dos extratores de atributos baseados na textura das imagens.
Os menores tempos de treino e teste, abaixo de 10 milissegundos, foram obtidos pelas
seguintes combinagoes de classificador e extrator: KNN-3 e GLCM com 1,0 ms, KNN-3
e LBP com 1,4 ms, KNN-5 e LBP com 1,6 ms, KNN-5 e GLCM 3,4 ms, SVM-sigmoide
e GLCM 6,4 ms, KNN-1 e GLCM 7,2 ms, K-means e GLCM 8,6 ms, K-means e LBP
com 8,6 ms, KNN-1 e LBP com 8,8 ms, SVM-sigmoide e LBP com 9,2 ms e SVM-linear
e GLCM com tempo total de 9,4 ms.

Para as classificagdes que obtiveram acurécia acima de 80% os tempos foram: MLP-1
e extrator GLCM 3265,4 ms, MLP-2 e GLCM 2542,2 ms, classificador KNN-1 e extrator
LBP 8,8 ms, MLP-2 e LBP 4642 ms, SVM-polinomial e extrator momentos estatisticos
10275,6 ms, MLP-1 e momentos estatisticos 345973,6 ms. Embora o melhor valor de
acuracia para esse grupo tenha sido alcancado pela combinacdo MLP-1 e GLCM aferindo
86,44%, a classificacao realizada pelo classificador KNN-1 com dados do extrator LBP
obteve a acuracia de 80,51%, e o tempo total necessario para aprendizado e teste deste
altimo foi 371 vezes mais rapido. Novamente destaca-se o elevado tempo de treino e
teste dos classificadores que utilizaram os dados gerados pelos extratores momentos de
Hu, momentos centrais e momentos estatisticos. Assim como na classificagdo utilizando
o método hold out, o tempo para treino e teste de alguns classificadores que utilizaram

os dados desses extratores superou 1 hora.
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Tabela 6.4: Tabela de tempos em milisegundos para extracao e classificagao utilizando o
método Leave one out

Extrator Classificador | Configura¢do | Treino(ms)  Teste(ms) Total(ms)
Bayes Normal 12,8 9,4 22,2

Linear 8,8 0,6 9,4

RBF 11,6 1,0 12,6

SVM Polinomial 124 0,6 13,0

Sigmoide 4,6 1,8 6,4

Conf. 1 3264,2 12 3265,4

GLCM MLP Conf. 2 2541,0 1,2 9542,2
N=1 0,2 7.0 7.2

KNN N=3 0,4 0,6 1,0

N=5 1,0 2.4 3.4

K-means 3,8 48 8,6

Bayes Normal 1476 12,8 160,4

Linear 13,0 0,4 13,4

RBF 8.4 2,2 10,6

SVM Polinomial 15,2 1,0 16,2

Sigmoide 7,0 2,2 9,2

Conf. 1 9210,0 18 2211,8

LBP MLP Conf. 2 4640,4 2 4642,4
N=1 0.2 86 8.8

KNN N=3 0,0 1,4 14

N=5 0,2 1,4 1,6

K-means 4.8 3,8 8,6

Bayes Normal 67,14 135,80 199,94

Linear 124642 77,0 12541,2

- RBF 19840,6 23411,6  43252,199

Polinomial 7665,2 9875,6 17540,801

Sigmoide 29500,199 22983,6 52483,797

. Conf. 1 230502,203 366,0 230868,203

M. Centrais MLP Conf. 2 397162,594 371,8  397534,406
KNN N=1 5,4 3094500,5 3094506,0

N=3 4,2 3212955,25 3212959,5

N=5 4,2 3278905,5 3278909,75

K-means 43,91 36978,25 37022,16

Bayes Normal 72,665 159,477 232,132

Linear 144352 914 14526,601

SVM RBF 17941,199 18098,0 36039,199

Polinomial 5108,4 2840,6 7949,0

Sigmoide 35201,602 27293,0 62494,602

Conf. 1 114089,797 434.,6 114524,398

M. HU MLP Contf. 2 258006,594 4432 258449,797
KN N=1 54 42981125 4208117,

N=3 5,0 4437221,0 4437226,0

N=5 52 45151190  4515124,2

K-means 51,42 12053,67 12105,09

Bayes Normal 141,584 226,214 367,798

Linear 12431,6 93,2 12524,8

SVM RBF 25554,4 28241,801 53796,203

Polinomial 6322,8 3952,8 10275,6

Sigmoide 39431,0 317454 71176,4

‘o Conf. 1 345515,812 4578 345973,625

M. Estatisticos MLP Conf. 2 815079,188 4552  815534,375
KNN N=1 7,667 4725178,0  4725185,667

N=3 7,0 4707717,5 4707724,5

N=5 7,0 4708149,0 4708156,0

K-means 82,33 47061,92 47144,25
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6.2.5 Comparacao entre métodos Hold out e Leave one out

No que tange a utilizacdo dos dados extraidos, o comportamento dos classificadores
dos métodos hold out e leave one out foi idéntico. A classificagdo utilizando os bancos
de dados gerados pelos extratores baseados nas texturas das imagens obteve valores
superiores de acuricia, precisao, sensibilidade e f-score, alem de tempos bastante reduzidos
para treino e teste. Todavia as maiores taxas de acerto e precisdo foram alcangadas pelas
classificagoes que utilizaram o método de particdo de dados hold out, as Tabelas 6.5 e 6.6
mostram as métricas das 3 melhores classifica¢gdes do método hold out e as 3 melhores
classificacbes do método leave one out. A melhor acurédcia obtida pelo método hold out
foi com o classificador KNN-1 e GLCM com 97,44% enquanto que o melhor resultado
dessa métrica para o método leave one out foi obtido pelo classificador MLP-1 e GLCM
com 86,44%. Ao analisar o tempo para aprendizado e teste dessas duas classificagoes,
novamente o classificador que utilizou os dados particionados pelo método hold out obteve
ampla vantagem realizando seu treino e teste 144 vezes mais rapido que o classificador

com melhor acuracia do grupo leave one out.

Tabela 6.5: Métricas das 3 melhores classificagoes hold out

EXTRATOR | CLASSIFICADOR | ACURACIA PPV SENS F-SCORE
GLCM KNN-1 97,44% 96,71% 96,30%  98,25%
GLCM KNN-3 95,48% 94,47% 93,73%  96,49%
GLCM SVM-rbf 93,27% 94.59% 96,49%  96,49%

Tabela 6.6: Métricas das 3 melhores classificacdes leave one out

EXTRATOR | CLASSIFICADOR | ACURACIA PPV SENS F-SCORE
GLCM MLP-1 86,44% 69,08% 75,04%  76,84%
GLCM MLP-2 82,64% 68,79% 70,64%  75,79%
Mom. estat. | SVM-rbf 81,80% 45,65% 40,34%  50,23%
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6.2.6 Tempos de extracgao

A Tabela 6.7 apresenta os tempos de extragdo dos dados das imagens para cada um
dos extratores utilizados, na Figura 6.27, temos esses mesmos dados apresentados em

um diagrama de caixas.

Tabela 6.7: Tempos de extragdo de dados das fotomicrografias

EXTRATOR TEMPO DE EXTRACAO
GLCM 25,407 seg
LPB 7,475 seg
Momentos Centrais 13,727 seg
Momentos Estatisticos 22,635 seg
Momentos de Hu 17,290 seg

O banco de dados foi construido a partir das caracteristicas relevantes de 93 fotomi-
crografias e a quantidade de dados gerados por cada extrator foi: momentos centrais com
7 atributos, momentos estatisticos 10 atributos, momentos de HU 7 atributos, GLCM
14 atributos e LBP 48 atributos. Realizando uma comparacao direta entre os dois ex-
tratores que obtiveram os melhores resultados nas métricas de classificagao, o extrator
LBP, mesmo com uma quantidade bem maior de atributos extraidos, foi 3,4 vezes mais

rapido que o extrator GLCM.
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Figura 6.27: Diagrama de caixas dos tempos de extragdo
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6.2.7 Matrizes de confusao

A matriz de confusdo é uma ferramenta bastante efetiva na avaliagdo da eficiéncia
de um classificador computacional. De acordo com Monard e Baranauskas (2003) essa
matriz tem a fungdo de validar o aprendizado supervisionado. De forma pratica essa
matriz permitiu comparar a base de dados utilizada para teste com os dados utilizados
para treino, indicando seu percentual de acerto e erro na classificacao dos acos elétricos.
Os valores constantes na diagonal principal indicam os acertos enquanto que os demais
dados sao referentes aos erros de classificagdo. A partir dos dados extraidos da matriz de
confusao sao calculadas as métricas utilizadas para avaliacdo dos classificadores, essas
sdo acurécia, sensibilidade, f-score, e ppv(positive predictive values).

As Tabelas 6.8 e 6.9 apresentam as matrizes de confusdo com as combinagoes de
classificadores e extratores para os métodos de validagao cruzada hold out e leave one

out que apresentaram os melhores resultados de acuracia.

Tabela 6.8: Matrizes confusao método Hold out

MATRIZ DE CONFUSAO - METODO HOLD OUT - ACO ELETRICO GNO

MLP1-GLCM || MLP2-GLCM | KNNI-GLCM || KNN3-GLCM
classe 0 1 2 || 0 1 2 || 0 1 2 |l 0 1 2
0 4211 421 000 || 43,16 2,635 000 || 44,74 000 000 | 4211 000 0,00
1 263 2789 263 || 1,58 2737 053 || 000 3158 000 | 263 3158 0,00
9000 211 1842 || 000 421 2053 || 000 263 21,05 || 000 263 21,05

KNN5-GLCM || SVMrhf-GLCM || SVMpoly-LBP ||  KNN1-LBP
classe 0 1 2 | 0 1 2 | 0 1 2 | 0 1 2
0 4211 526 0,00 | 44,74 263 263 | 3947 2,63 263 | 3947 526 0,00
1 2,63 2368 000 || 000 3158 000 | 526 2895 2,63 | 263 2895 0,00
2 0,00 526 21,05 || 000 000 1842 || 000 263 1579 | 263 0,00 21,05
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Tabela 6.9: Matrizes confusdo método Leave one out

MATRIZ DE CONFUSAO - METODO LEAVE ONE OUT - ACO ELETRICO GNO

MLP1-GLCM || MLP2-GLCM || MLP2-LBP ||  KNN1-LBP
classe 0 1 2 | 0 1 2 | 0 1 2 || 0 1 2
0 3421 1579 000 || 33,68 1684 0,00 | 42,63 1632 000 | 44,74 13,16 5,26
11053 1842 842 || 11,05 1684 789 || 211 1780 1368 | 000 21,05 526
2 0,00 000 12,63 || 000 053 13,16 | 000 000 737 | 000 000 1053

SVM linear - LBP || MLP 1- MOM estat || MLP 2- MOMest || SVM poly-MOM est
classe 0 1 2 ] 0 1 2 | 0 1 2 || 0 1 2
0 4211 1053 000 | 81,85 17,21 094 || 81,85 17,21 094 | 81,85 1721 0,94

1
2

263 2368 526 || 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 0,00
000 000 1579 || 000 000 000 | 000 000 000 | 000 000 000
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CONCLUSOES E
CONTRIBUICOES

O presente trabalho apresenta uma inovadora metodologia na classificacdo de agos
elétricos de graos nao orientados quanto a sua eficiéncia eletromagnética. Tradicional-
mente essa classificacio é realizada com base na andlise da textura cristalografica e da
curva de histerese desse material. O estudo realizado obteve éxito no desenvolvimento,
implementacao e teste de uma solucdo computacional com elevado percentual de acerto
e confiabilidade na classificacdo desses acos elétricos, utilizando apenas a analise de suas
fotomicrografias, suplantando as limitagoes referentes a analise convencional realizada
por especialistas, apresentando como maior contribui¢do a automatizacao rapida e precisa
desse processo de classificacdo.

Apés as etapas referentes a preparagao metalografica das amostras e aquisicao das
imagens por microscopia ética, as classes foram definidas com base no estado de recris-
talizagao do ago estudado, as informacoes a respeito dessas classes foram utilizadas para
o treinamento do sistema. Em seguida foram realizados testes, utilizando a biblioteca
Opencv na plataforma de programacao C, combinando 5 extratores de atributos: GLCM,

LBP, momentos centrais, momentos estatisticos e momentos de Hu, com 11 classificadores:
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KNN com 1, 3 e 5 vizinhos, SVM com kernel sigmoide, polinomial, rbf e linear, K-means,
Bayes, MLP 1 e MLP 2, combinados ainda com 2 métodos distintos para separacao e
selecdo de dados para treino e teste: hold out e leave one out. Todos os classificadores
foram testados com todos os extratores e ainda com os métodos de particao de dados,
de modo a encontrar a melhor combinagao para essa aplicagao.

O melhor resultado em termos de acerto na classificagao foi com a utilizacdo do banco
de dados gerado pelo extrator GLCM e método de partigdo de dados hold out, combinados
com o classificador KNN com 1 vizinho mais préximo. As métricas de avaliacio para esse
modelo foram 97,44% de acuracia, 96,71% de precisao, sensibilidade de 96,3% e f-score
de 98,21%. A classificacdo utilizada foi a supervisionada, o classificador foi treinado com
base nas andlises das curvas de histerese e textura cristalografica do material. O tempo
para treino foi de 7.200 ms e o tempo de teste 15.400 ms totalizando 22.600 ms, o que
demonstra que o sistema obteve excelentes niveis de precisao e confiabilidade com tempo
bastante reduzido de processamento.

A partir dos dados de validacdo do sistema de extragdo de caracteristicas e classi-
ficagdo acima descrito, conclui-se que o modelo é eficaz, dentro da faixa de tolerancia
admitida, para utilizagdo a nivel académico por estudantes, engenheiros, pesquisadores e
especialistas, das areas de energias renovaveis com foco em eficiéncia energética, engenha-
ria e ciéncia dos materiais ou como caso de estudo na area de visdo computacional, sendo

uma op¢ao viavel, confidvel e rapida na obtencdo de resultados precisos de classificagao.

7.1 Trabalhos futuros

A perspectiva para trabalhos futuros esta associada ao desenvolvimento de estudos

nas areas de ciéncia dos materiais e processamento e analise digital de imagens, sao eles:

¢ Processamento e analise digital das imagens de acos elétricos de graos nao orienta-

dos, adquiridas com microscopio eletronico de varredura(MEV);
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Sistema de visdo computacional para identificagdo da componente Goss nas imagens

de textura cristalografica de agos elétricos de graos nao orientados;

Sistema de visdo computacional para calculo da area interna das curvas de histerese

de acos elétricos de graos nao orientados;

Classificagdo de agos elétricos de graos nao orientados, quanto a sua eficiéncia
eletromagnética utilizando processamento e analise digital de imagens de suas

curvas de histerese e textura cristalografica;

Determinacao das faixas de valores percentuais de perdas magnéticas totais para

cada uma das trés classes de agos elétricos utilizadas nesses trabalho.
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