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Resumo: O presente trabalho propde a utilizacdo de técnicas de Inteligéncia Computacional Aplicada em conjunto com
extratores de informagdes em imagens de metalografia. A finalidade deste projeto consiste em substituir a classificacdo
manual de ferros fundidos pela automdtica. Os extratores de atributos analisados sdo a textura obtida pela matriz
de co-ocorréncia em tom de cinza, Local Binary Pattern, além dos momentos estatisticos, centrais e invariantes. Os
classificadores avaliados sdo Bayes, Support Vector Machine (SVM), Multilayer Perceptron (MLP), K-nearest neighbors
e k-means. As grafitas presentes em cada imagem foram extraidas através do método Contornos Conectados. Essas
grafitas foram catalogadas como ferros fundidos nodular, maledvel ou cinzento, totalizando 1700 amostras. Foram
realizadas duas etapas para a andlise. Na primeira foram consideradas as grafitas separadamente. Em uma segunda
etapa, a imagem completa foi analisada considerando todas as grafitas extraidas da mesma, em que o tipo de objeto com
maior incidéncia na andlise seria o reconhecimento adotado para toda a amostra. Em ambas as etapas o método SVM
obteve os melhores resultados no reconhecimento do tipo de ferro fundido. A partir dos resultados apresentados, conclui-
se que a abordagem é promissora e pelos resultados, pode incorporar softwares comerciais para auxilio a especialistas
na drea.

Palavras-chave: Ferro fundido, Processamento Digital de Imagens, Reconhecimento de Padrées, Inteligéncia Computa-
cional Aplicada.

1. INTRODUCAO

O desenvolvimento da inddstria metalirgica permitiu o surgimento de novas ligas e materiais de bastante relevancia,
permitindo o desenvolvimento tecnoldgico nos dias atuais. A aplicagdo final dos metais e suas ligas estd diretamente
relacionada as suas propriedades fisicas, quimicas e mecanicas. Dentre os diversos metais existentes, o ferro, combinado
com outros materiais da liga, apresentam carateristicas que o tornam o metal mais importante da atualidade. Com uma
diversidade de aplicagdes, tais como em pecas automotivas (Pevec et al., 2014), em equipamentos de aquecimento de
agua (Jotshi er al., 1996) e em carcacas de rolamentos de esferas de discos de moagem (Crisan et al., 2008).

O ferro fundido é uma liga metédlica amplamente utilizada no setor industrial por possibilitar uma extensa diversidade
de aplicacdes. Isso se deve, principalmente, ao fato das propriedades mecénicas do material variarem de acordo com a
composicdo do mesmo e ao tratamento térmico a qual é submetido.

Chiaverini (1982) define o ferro fundido como uma liga ferro-carbono-silicio, de teores de carbono geralmente acima
de 2,0%, em quantidade superior a que ser retida em solugdo sélida na austenita, de modo a resultar em carbono parcial-
mente livre.

O carbono presente na liga geralmente se apresenta na forma de grafita, que, por sua vez, possui formas variadas. Com
base nessa diferencia¢do, William (2010) classifica o ferro fundido em diferentes tipos, entre eles se destacam os ferros
fundidos cinzento, nodular e maleavel.

O ferro fundido cinzento, no qual, o carbono presente encontra-se no formato de particulas laminares ou em veios,
pode ser utilizado em fundi¢cdes de motores a diesel, revestimentos e caixas de transmissdo (William, 2010). O ferro
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Figura 1: Amostras de Ferros Fundidos: a) cinzento; b) nodular ; ¢) maleavel.

fundido nodular ou também conhecido como dictil confere ao material caracteristicas com alto médulo de elasticidade e
resisténcia mecanica, e apresenta carbono livre na forma de grafita esferoidal (Feiste et al., 2002). As aplicagdes tipicas
deste tipo de ferro sdo em corpos de valvula de bombas, engrenagens e cilindros. J4 as aplicagcdes do ferro fundido
maledvel estdo envolvidas nos servigos gerais de engenharia sob temperaturas normais e elevadas. As suas grafitas sao
apresentadas na forma de flocos ou vermicular (William, 2010).

As caracteristicas inerentes a cada tipo desse material exigem uma classificagdo minuciosa e coerente com a realidade,
para que nio haja nenhum equivoco em seu uso, seja ele industrial ou laboratorial. Os processos manuais de andlise
de propriedades micrograficas de estruturas metélicas sdo, por vezes, bastante complexos. O trabalho realizado por
especialistas na caracteriza¢do de uma amostra, requer do profissional uma rigida e demorada andlise visual. Deste modo,
¢é evidente que tais processos estdo sujeitos a diversas limitacdes inerentes as condi¢des humanas.

A automatizacdo do processo convencional de andlise das grafitas que compdem os ferros fundidos visa uma con-
siderdvel diminuicao de erros provenientes da manipulacdo do homem na amostra, além de otimizar o tempo gasto na
realizacdo de sua classificag@o.

Neste contexto, surgiram trabalhos que permitem auxiliar os profissionais e estudantes da drea de Ciéncias dos Mate-
riais a classificar de forma automatica os ferros fundidos. Dentre estes, vale destacar os trabalhos de Gomes and Paciornik
(2005) e Pattan et al. (2010). O trabalho de Gomes and Paciornik (2005), apresenta um método automatico para classifi-
car a forma de particulas de grafita nos ferros fundidos. Este método identifica o material a partir da andlise da média do
angulo interno das grafitas. Ja o trabalho de Pattan er al. (2010), propde uma abordagem com rede neural para realizar a
classificacdo do ferro fundido com base na morfologia dos grios de grafita processando as imagens da microestrutura.

O presente trabalho propde a utilizagdo de técnicas de Inteligéncia Computacional Aplicada e Reconhecimento de
Padrdes na andlise digital de imagens micrograficas, destinadas a classificacdo e caracterizacdo de ferros fundidos. O
objetivo € automatizar o processo de andlise, reduzindo de forma aprecidvel, o tempo necessdrio e a possibilidade de
falhas no resultado da interpretacio.

2. PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

Nesta se¢do, iremos explicar as etapas de segmentacdo dos objetos em cada imagem e os atributos extraidos destes
objetos para posterior classificacdo.

2.1 Segmentacao

Um sistema de Visdo Computacional (VC) é geralmente constituido pelas etapas de aquisicdo das imagens, pré-
processamento, segmentagao, extracdo de atributos e reconhecimento de objetos. A segmentagdo € a etapa responsavel
por dividir a imagem em regides de interesse, tendo fundamental importancia em um sistema de VC, em que o desempenho
deste sistema depende essencialmente da qualidade desta etapa (Aguado Alberto and Nixon Mark, 2002).

De modo geral, existem duas categorias de métodos de segmentagdo que se diferenciam, sobretudo, pela propriedade
em que se baseiam. Sdo estes os métodos de segmentagdo por descontinuidade e por similaridade. A primeira categoria
realiza a divisdo da imagem com base na detec¢do de mudangas bruscas entre pixels vizinhos na imagem, e sdo respon-
saveis pela deteccdo de pontos, linhas e bordas. A segmenta¢do por similaridade baseia-se na separacdo de objetos por
possuirem valores proximos de uma dada caracteristica preestabelecida (Gonzalez and Woods, 2008).

Para se obter um desempenho desejdvel na segmentacdo, alguns métodos, ou combinagdes entre eles, sdo bastante
aplicados. Neste trabalho, foi utilizado o método de Contornos Conectados, que utiliza conceitos de segmentacdo por
descontinuidade.

Na segmentacdo por meio do método de Contornos Conectados, inicialmente é necessaria a aplicacdo do gradiente
detector de bordas Canny na imagem trabalhada em niveis de cinza. Este detector apresenta as posi¢cdes das descontinui-
dades de intensidade controlada que representam as bordas detectadas (Canny, 1986). Essas posi¢des sdo alocadas em um
vetor bidimensional (Gomes et al., 2015). A partir dai, é realizada uma andlise de busca desses vetores. Esta verificagao
tem por objetivo encontrar, no sentido hordrio, o préximo pixel vizinho conectado. Este processo se repete até que nao
existam mais pixels vizinhos a este ou até o ultimo pixel analisado esteja conectado ao pixel inicial, como notado na Fig.
2. Apds este processo € efetuado uma aproximagdo poligonal, que consiste na alocagdo em um novo vetor de elementos
presentes na invaria¢do do contorno.

A atuagdo desta técnica para a segmentagdo da grafita € realizada de acordo com a apresentacdo da Fig. 3.
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(d) (e)
Figura 2: Ilustracio da aplicacido do método Contornos Conectados: a) imagem de entrada; b) imagem com
primeiro ponto encontrado em preto; c) imagem com o segundo ponto encontrado em vermelho; d) processo
intermediario; e) resultado final.

(@) (b) (c) (d)

Figura 3: Aplicacdo do método Contornos Conectados na grafita.

2.2 Métodos de extracao de caracteristicas

Essa etapa visa extrair as caracteristicas da regido de interesse das imagens resultantes do processo de segmentacao.
Estas imagens sdo representadas numericamente de modo a facilitar a aplicacdo do processo seguinte, que corresponde a
classificacio por meio da aprendizagem de mdquinas. Os métodos de extracdo usados neste trabalho sdo descritos abaixo.

Os Momentos Centrais sdo provenientes da redu¢cdo dos Momentos Espaciais com o centro de gravidade do objeto.
Desde modo, os Momentos Centrais referem-se ao centro de gravidade do objeto. Este método apresenta a vantagem de
invariancia a translac@o, o que torna possivel a descricao da forma do objeto (Czachorski et al., 2011).

Nos Momentos Estatisticos a extracdio de atributos € realizada a partir da distribui¢do na imagem em niveis de cinza
que, sdo usualmente calculadas com base no histograma. Desde modo, essas caracteristicas possibilitam a descri¢dao
estatistica da relag¢do entre os niveis de cinza (Gonzalez and Woods, 2008; Hu,1962).

O reconhecimento independentemente da posi¢do, tamanho e orientacdo é o principio dos Momentos de Hu, também
denominados de Momentos Invariantes. Hu (1962) apresentou em sua teoria, uma possibilidade capaz de realizar a
descricao de figuras geométricas planas com base nos momentos invariantes bidimensionais (Flusser et al., 2015; Licciardi
etal.,2012; Yang et al., 2011).

Haralick (1979) apresentou um método para descrever as texturas baseando-se em estatisticas de segunda ordem. Os
recursos decorrentes de cdlculos de matrizes de co-ocorréncia sdo definidos no lugar de uma imagem em determinado
sentido. Estas matrizes consistem em uma contagem da quantificagdo de combinagdes diferentes de niveis de cinza e sdo
fundamentais, pois elas sdo a base para a preparacao de varias medidas estatisticas conhecidas como descritores Haralick
(Haralick et al., 1973; Ramalho et al., 2014; Neto et al., 2015).

Outro método que objetiva realizar a descri¢do de texturas € o operador LBP (Library Binary Pattern). Este tem como
fundamentagdo atribuir um rétulo para cada pixel da imagem a partir de uma limiariza¢@o adaptativa local, obtendo como
resultado um nidmero bindrio para cada pixel. Sendo assim, o histograma estd pronto para a descri¢do da textura. A
principio, utilizava-se o kernel 3x3 para a realizacdo da limiarizagdo. Com a necessidade da descricdo de texturas de
escalas diversas fez necessario que o operador LBP trabalhasse com diferentes kernels (Ojala et al., 2002).

3. RECONHECIMENTO DE PADROES

Nesta sec¢do, ha a defini¢do das cinco técnicas de reconhecimento de padrdes usadas neste trabalho.
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3.1 Reconhecimento de Padrdes usando os K-Nearest Neighbors

O algoritmo do método de aprendizado K-Nearest Neighbors (KNN) analisa os padrdes que estdo vizinhos um dos
outros no espago das caracteristicas e conclui que estes pertencem ao mesmo conjunto padrdo. Deste modo, os objetos
que possuem caracteristicas semelhantes pertencem ao mesmo grupo. Essa andlise pode considerar uma faixa de um até k
vizinhos. Sendo que cada vizinho indica uma classe. Quando a observa¢do com um nimero de vizinhos é superior a 1, ha
para cada ponto de teste a previsdo de diferentes valores. Estas previsdes sdo efetuadas de forma diferente em problemas
de classificacdo e de regressao (Faceli et al., 2011). Desde modo, tem por finalidade a classificagdo do ponto de teste.

Em problemas de classificacdo, em que a classe assume valores em conjuntos discretos, a maioria das classes que
foram votadas por cada vizinho é adotado para classificar o ponto de teste. Quando se apresenta problemas de regressio,
na qual os conjuntos se apresentam de forma continua, as previsdes do KNN sdo baseadas em uma média ou na mediana
dos resultados nos k vizinhos mais préximos.

3.2 Reconhecimento de Padroes usando o K-Means

Frequentemente, o K-Means € utilizado para a descoberta de agrupamentos de dados,porém, pode ser adaptado para
aplicacdes em classificagdo de padrdes. O algoritmo K-Means particiona um conjunto de dados em k agrupamentos, de
maneira que cada um possua um centréide (Bishop, 2006). Este conjunto de centrdides sdo os vetores que representam o
conjunto de dados. Assim um conjunto de dados pode ser compactado para este conjunto de k vetores.

Inicialmente € realizado um treinamento nao-supervisionado, da qual, posteriormente, os padrdes sdo associados
aos centréides mais proximos, de tal maneira que ao final deste processo estdo associados k padrdes a um determinado
centréide. Em seguida, cada centréide recebe o rétulo da classe com mais ocorréncias dentre os seus k padrdes associados.
Quando um exemplo ndo visto é apresentado, o K-Means verifica qual o centréide mais préximo e entdo atribui a esta
amostra o rétulo deste centrdide.

3.3 Reconhecimento de Padrdes usando o Classificador Bayes

O classificador Bayes utiliza uma abordagem em fundamentos estatisticos e categoriza um objeto com base na pro-
babilidade deste pertencer a uma dada classe. O classificador calcula as probabilidades de um objeto pertencer a uma
das classes possiveis, determinando para este, a classe que obteve a maior dessas probabilidades, isto €, a classe mais
provavel.

O teorema de decisdo Bayesiano faz uso da probabilidade de vérios objetos que pertencerem a mesma classe ¢, x)
por meio da probabilidade condicional, da probabilidade a priori da classe P(C;) que € obtida a partir do nimero de objetos
i de cada classe em relagdo ao nimero total de objeto, e a probabilidade de ocorréncia desses objetos P(X) (Mitchell,
1997). Esta teoria € descrita na Férmula de Bayes em Eq. (1). A partir desta férmula, modifica-se a probabilidade a priori
tendo em vistas novas evidéncias de forma a obter probabilidades a posteriori.

PixicnPey

1
Pix) 6]
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3.4 Reconhecimento de Padroes usando Support Vector Machine

Com base na Teoria de Aprendizado Estatistico (Vapnik, 1999) que também é conhecida como a Teoria de Vapnik-
Chervonenkis (VC), as Mdquinas de Vetores de Suporte (SVMs) sdo utilizadas para a classificacdo e andlise de regressao.
Embasadas no principio da minimizacdo do risco estrutural, o processo de otimizacdo do SVM visa determinar uma
funcdo que separa durante a realizacdo do trade-off o que existe entre generalizacdo e sobreajuste.

Um aspecto comum do SVM consiste em uma formulagdo que destina a resolugdo de problemas bindrios. Apesar
de o SVM ter sido formulado para problemas com duas classes, 0 mesmo possui abordagens para resolver problemas de
multiclasses (Crammer and Singer, 2001). As abordagens de um-contra-um e um-contra-todos Duan and Keerthi (2005)
sdo aqueles amplamente utilizadas. Em problemas que apresentam exemplos ndo linearmente separdveis, o artificio do
kernel € usado para gerar versdes nio-lineares do classificador SVM linear padrao. O kernel representa um produto de
ponto no espaco de recurso em que o vetores originais sdo mapeados.

3.5 Reconhecimento de Padrdes usando o Multi-layer perceptron (MLP)

O Multi-layer Perceptron (MLP) consiste em camadas de Rede Neural de Multicamadas que visam resolver problemas
cujos padrdes nao sdo linearmente separdveis. As estruturas que compdem essa Rede sdo normalmente subdivididas em
camada de entrada de rede, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida (Ruck et al., 1990; Nissen, 2003;
Haykin, 2008).

Esse método busca resolver problemas cujos padrdes ndo sdo linearmente separaveis (Minsky and Papert, 1969). Estas
redes estdo divididas em duas etapas: treinamento e teste. A primeira etapa consiste no treinamento, na qual os pesos
sindpticos sdo ajustados através de um algoritmo de treinamento da rede. Este algoritmo tem por finalidade treinar a
rede de forma que se possa separar as classes apresentadas e, consequentemente, obter saidas desejadas (Haykin, 2008;
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de S4 Medeiros, 2008). A etapa de teste consiste no reconhecimento de padrdes apresentados a rede que ndo estavam no
conjunto de treinamento.

4. METODOLOGIA

Nesta sec¢do € descrita a abordagem proposta neste trabalho para identificacdo e reconhecimento de grafitas de forma
automadtica em imagens metalogrificas. O processo adotado desde a aquisi¢do até o reconhecimento de ferro fundido em
uma amostra € apresentado no fluxograma da Figura 4. O primeiro passo é realizar a aquisi¢do da imagem em microscépio
optico ap6s andlise metalografica. A imagem de entrada serd separada em subregides contendo apenas um objeto de ferro
fundido isolado resultado do processo de segmentacdo da grafita. Estes ferros fundidos individuais passardo pela etapa
de extracdo de atributos que serd usados para reconhecer os o tipo de ferro fundido na etapa seguinte. A andlise destes
objetos individuais permite que nds possamos reconhecer cada amostra individualmente. Para reconhecer uma amostra
com vdrios objetos, reconhecemos todos os objetos individualmente nesta imagem, sendo esta etapa chamada de "teste
de campo"neste trabalho. O tipo de grafita que aparecer mais em uma amostra define define a classificacdo adotada para
toda amostra. Esta andlise faz com que imperfei¢des na amostra ndo causem danos na classificacao, onde objetos podem
estar presente devido a inclusdes no material e até mesmo por falhas na preparacdo na amostra.

< [ IR | ]
Andlise Aquisicéo da .-,: S o Segmentacgédo da
Metalogréafica imagem > p o ® > grafita
e o

Inicio do Teste Conhecimento Reconhecimento Extracéo de .
em Campo salvo de padrées atributos

N = Primeira Classifica a N = Ultima Determinar o tipd
grafita g grafita grafita de ferro fundido

l

Figura 4: Fluxograma da metodologia adotada para as duas etapas de resultados.

4.1 Aquisicao das imagens

As imagens usadas neste trabalho foram adquiridas por meio de um microscopico Optico metalografico, este proce-
dimento foi realizado por especialistas no Laboratério de Materiais para Constru¢do Mecénica do Instituto Federal do
Ceard.

Inicialmente, foram obtidas amostras dos ferros fundidos cinzento, maledvel e nodular. Estas amostras foram cortadas
em porcdes aproximadas para andlise, em seguida, houve o embutimento para facilitar o melhor manuseio nas etapas
posteriores da metalografia. Foram realizados procedimentos com o objetivo de se retirar imperfei¢cdes mais profundas na
superficie do material e a deix4-la com uma superficie polida isenta de marcas.

Durante esse processo foi necessdrio certificar-se, principalmente, das condi¢des de iluminacdo e da preparacdo das
amostras, pois, pode facilitar os procedimentos efetuados posteriormente.

4.2 Reconhecimento das grafitas individualmente

O processo de segmentacdo das grafitas foi realizado utilizando o método de segmentacdo por descontinuidade pela
deteccdo de bordas do objeto, para isso se fez uso do operador gradiente Canny. Em seguida, o método Contornos
Conectados foi aplicado nas imagens com a utilizacdo de uma matriz de busca de ordem 3. Para os contornos dos objetos
ficarem melhores delimitados, foi empregado uma aproximagio poligonal.

Cada grafita segmentada foi previamente submetida a uma filtragem de acordo com a sua drea, com a finalidade de
reduzir contornos inapropriados. As grafitas restantes, apos essa verificagdo, foram catalogadas como amostras dos ferros
fundidos cinzento, maledvel e nodular. Os objetos detectados com imperfeicao no preparo da amostra foram descartados.
Desde modo, eliminando aquelas imagens que ndo atendiam pré-requisitos de uma grafita.

Posteriormente ao processo de segmentacdo, foram utilizados cinco extratores de atributos em cada grafita segmen-
tada. Foram usados 14, 48, 7, 10 e 7 nimeros de atributos gerados pelo método GLCM, LBP, Momentos Centrais,
Estatisticos e de Hu, respectivamente.

As bases de dados aplicadas neste trabalho, foram obtidas usando 1700 grafitas de ferros fundidos dos trés tipos
trabalhados: cinzento, maledvel e nodular. Em seguida, esses bancos gerados foram classificados usando os métodos de
reconhecimento de padroes: KNN, SVM, MLP, Bayes e K-Means.
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4.3 Reconhecimento da grafita por imagem

A etapa de aplicagdo do projeto foi realizada, primeiramente, a partir da obtencdo das amostras de ferro fundido. Em
seguida, € feita uma andlise no microscopio Gtico para averiguar se as imagens estdo preparadas para serem submetidas
ao sistema de classificagdo. Desde modo, verifica a iluminacdo e os resquicios da etapa de preparagdo do material na
metalografia. Por fim, capturam-se as imagens das amostras utilizando uma camera digital para que sejam submetidas ao
sistema de classificacdo automatizada do tipo de ferro fundido.

A imagem que foi adquirida foi segmentada, sendo analisada considerando todos os objetos extraidos da mesma. Cada
grafita é classificada entre ferro fundido nodular, maledvel ou cinzento. O tipo de objeto com maior incidéncia na andlise
da imagem por completo é o reconhecimento adotado para toda a amostra.

5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados deste trabalho sdo apresentados particionados em duas etapas. Primeiramente, sdo mostrados os resulta-
dos obtidos pelos métodos da etapa de Reconhecimento de Padrées em que foram considerados cada objeto selecionado.
Em seguida, sdo avaliados os resultados na qual a imagem completa foi analisada considerando todos os objetos extraidos
da mesma, em que o tipo de objeto com maior incidéncia na andlise seria o reconhecimento adotado para toda a amostra.

5.1 Resultados do reconhecimento da grafita individualmente

A validagdo cruzada visa obter um conjunto de dados e subdividi-los aleatoriamente em dois subconjuntos diferentes:
um utilizado para o treinamento e outro para o teste deste treinamento. Este processo ird realizar a valida¢do do conjunto
de teste a partir da andlise do conjunto separado para o treinamento. Para atenuar a variabilidade, vérias iteracdes de
validacdo cruzada sdo realizadas.

Com relacdo a particdo dos dados gerais trabalhados obtidos durante a etapa de extragdo, foi usado o processo de
validag@o cruzada Hold Out. Nessa validagdo, as amostras que foram destinadas para o conjunto de teste foram definidas
aleatoriamente e os restantes das amostras que ndo foram escolhidas sdo determinadas para o treino. Neste presente
trabalho foram usadas 5 iteracdes para o Hold Out, considerando 20,0% da amostra total de dados foram destinados ao
conjunto de treino e 80,0% para o conjunto de teste.

Para a etapa do Reconhecimento de Padrdes, o classificador Bayes utiliza a distribui¢do normal. No método KNN a
andlise foi de 1, 3 e 5 vizinhos mais préximos. No método SVM foi foram considerados os kernels linear, RBF, polinomial
e sigmdide. O K-Means foi usado a configuracdo com trés grupos.

Para a rede MLP foram usadas topologias diferentes para cada banco. Estas formatagdes foram determinadas avaliando
com a configuragdo variando de 5 a 300 neurdnios na camada oculta. Foram usados 25, 250, 90, 80, 35 neurdnios nesta
camada para os bancos Momentos de Hu, Momentos Estatisticos € Momentos Centrais, GLCM e LBP, respectivamente.

Com o intuito de validar os métodos de aprendizagem de maquinas, considerando as configuracdes utilizadas, € feito
uma andlise quantitativa dos resultados obtidos das métricas sensibilidade, sensitividade, f-score e acurdacia. A Tab.
1 resume os resultados das métricas, obtidos para cada um dos métodos de Reconhecimento de Padrdo utilizando as
configuracdes especificadas.

A partir da andlise da Tab. 1, observamos que os extratores GLCM e LBP obtiveram os melhores resultados. Isto se
deve ao fato destes serem obtidos a partir de extratores baseados na textura. Em contrapartida, o mesmo nio ocorre com
o0s extratores que se baseiam nas formas dos objetos, tais como Momentos de Hu, Centrais e Estatisticos.

Com base nos resultados apresentados na Tab. 1, constata-se que o classificador SVM obteve os melhores resultados
com o extrator GLCM. Para este banco, o classificador apresentou os melhores valores de acuricia, utilizando o kernel
linear. Ainda com base nestas observagoes, € possivel verificar que o método KNN com uma anélise dos cinco vizinhos
mais proximos, também apresenta valores altos de acuricia.

A Tab. 2 apresenta a matriz confusdo das combinagdes extrator classificador que obtiveram valores das métricas
superiores a 90,0%. Essa matriz oferece uma medida eficaz do padrdo de classificagdo, ao apresentar o nimeros de grafitas
classificadas corretamente e as classifica¢des preditas para cada classe. Os resultados mais relevantes sdo aqueles presentes
na diagonal principal da matriz confusdo, no qual, representam o valor percentual das grafitas que foram classificadas
corretamente. Os demais elementos, apresentam os valores percentuais de grafitas que foram incorretamente classificadas
como pertencentes a uma determinada classe.

Analisando os resultados da Tab. 2, nota-se a precisdo geral dos classificadores. De forma geral, os métodos avaliados
possuem um nimero de classificacdes corretas relevante em relagdo ao nimero total de amostras trabalhadas. Realizando
uma andlise integral das matrizes confusdes, nota-se que os métodos citados anteriormente, cujos resultados das métricas
foram superiores a 90% para a acurdcia, obtiveram excelentes percentuais de acertos quanto ao reconhecimento individual
de cada classe. O método de maior destaque é o SVM com o kernel RBF, que pode ser analisado através da matriz
confusdo, na qual, os valores da diagonal principal apresentam os melhores resultados.
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Tabela 1: Resultado das métricas obtidas por extracio e classificacio

Extrator Classificador | Configuragdo | PPV (%)  Sens (%) F-Score (%) Acc (%)
Bayes Normal | 6444029 6445029 6444030 68.920.30

Linear | 95.720.00 96.620.05 96.150.01 99.4+0.10

- RBE | 96.0+0.12 9674012 96.7+0.12 97.8-0.44

Polinomial | 9634+0.50 9634050 96.3+0.50 97.5+0.34

Sigmoide | 4424023 4424023 4424023  54.340.00

Conf. T | 963£002 9601001 96.1£004 9751027

GLCM MLP Conf.2 | 9634003 96.6+0.10 96.6+0.08 97.5+0.36
N N=1 [952%003 9401001 9401005 952+001

N=3 | 9574001 953+0.01 955+0.01 97.2:0.00

N=5 | 8944002 9794001 97.140.02 99.6:£0.03

K-means 66.910.00 6324000 65.040.00 75.2+0.00

Bayes Normal | 8442091 8561087 8501092 89.610.67

Tincar | 88.0£0.11 87.100.00 875%0.12 91.7£0.79

. RBF | 9324061 9484055 94.0+0.10 954042

Polinomial | 92.040.33 953+0.18 93.6+040 94.5+0.23

Sigmoide | 44.240.00 4024001 42.140.00 54.340.00

Lep L Conf. 1 | 86.74£0.70 834%085 85.0%0.60 90.810.52
Conf.2 | 87.0+0.71 8694072 8694058 91.0+0.52

N N=1 [90.0L005 92.040.00 90.7%0.01 91.9+0.02

N=3 | 904+0.14 913+0.10 90.8+0.09 93.3+0.10

N=5 | 9074002 91.040.10 90.8+£0.04 93.6:+031

K-means 4431000 4435000 4431000 544+0.00

Bayes Normal | 3170040 3542032 3344020 41.04035

Linear | 67220.09 67.200.00 67.2+0.09 70.0+£0.10

- RBF | 5754029 5884030 5774020 67.040.27

Polinomial | 57.840.16 57.8+0.19 57.840.16 67.340.15

Sigmoide | 56.940.00 58.040.00 57.4+0.00 66.440.00

M. Contrais L Conf. T | 59.84036 59.04040 594+032 69.41032
Conf.2 | 6064024 6134032 6094024 69.040.21

N N=1 [45910.09 4601002 450+0.05 50.1£0.02

N=3 | 4524077 4804050 46.6+0.55 5534077

N=5 |51.941.05 50.8+0.89 5134090 60.8:1.00

K-means 569+41.05 5694000 56.910.00 664+0.00

Bayes Normal | 25.0£0.00 25.0£0.00 25.0£0.00 3331222

Linear | 56900.00 56.820.00 56.850.00 66.4+0.00

-~ RBE | 55.040.01 5504001 55.0+0.02 6640.00

Polinomial | 56.840.10 56.840.02 56.84+0.12 66.4-+0.11

Sigmoide | 56.940.00 59.040.00 57.940.01  66.440.00

Conf. T | 57.65050 573%10.60 57.4%045 67.150.54

M. HU MLP Conf.2 |573+123 5704116 5714120 66.8+1.12
N N=1 |37.05001 40.05002 340%£0.04 49.010.07

N=3  |373+£050 3734054 3734004 4784057

N=5 | 4104072 4074070 40.8+0.67 50.7+0.74

R-means 3541000 3544000 3541000 45.120.00

Bayes Normal | 4454078 4451080 4454072 54.610.78

Linear | 61.0£3.19 62.00220 61.553.00 70.1£2.77

- RBE | 6404325 6404325 6404325 7274281

Polinomial | 62.945.04 6254500 6274501 71.7+4.45

Sigmoide | 57.7+0.61 57.940.60 57.840.59  66.7+0.55

L Conf. 1 | 73.7%135 7381140 73.7%167 867E1.63
M. Estatisticos | MLP Conf.2 | 7454058 7494057 7474055 81.4:+0.46
. N=1 [554%002 5675003 53.0+0.03 588+002

N=3 |5554047 5554047 5554047 6514043

N=5 |5064038 51.04040 50.8+0.40 60.6+036

K-means 2925001 2954001 293+002 37.0+0.02

5.2 Resultados do reconhecimento de grafita por amostra

Os resultados sdo obtidos a partir das amostras de ferro fundido cinzento, maledvel e nodular, em que todas sdo
submetidas a um Teste em Campo, possibilitando uma verificagdo do reconhecimento automadtico do tipo de ferro fundido.
Para todas as amostras foram utilizados os métodos de reconhecimento de padrdes que alcancaram valores superiores a
90,0% nas métricas avaliadas durante o Teste Virtual.

Sdo mostrados na Fig. 5 os resultados obtidos com a aplicagdo do Teste em Campo para as amostras dos ferros fundi-
dos. Sendo que a classe 0, classe 1 e classe 2 correspondem a ferro fundido cinzento, maledvel e nodular, respectivamente.
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Tabela 2: Matrizes confusoes do GLCM e LBP

GLCM
SVM Linear SVM RBF KNN Poly MLP 1
classe 0 1 2 0 1 2 0 1 2 0 1 2
0 17,74 025 0,06 17,75 031 0,00 1,00 3522 088 1834 720 1,20
1 1,23 3531 0,50 1,15 3517 0,57 1,00 3522 0,88 0,73 35,18 1,07
2 043 081 43,67 0,50 0,90 43,66 0,38 0,73 4323 0,32 066 43,07
MLP 2 KNN 1 KNN 3 KNN 5
classe 0 1 2 0 1 2 0 1 2 0 1 2
0 17,99 029 0,12 18.02 030 030 1749 037 0,00 1741 029 0,00
1 0,90 3539 0,85 0.89 354 1.04 0,96 3490 1,03 1,54 3475 0,37
2 0,51 0,69 4326 023 1,20 42.62 096 1,10 43,20 044 132 43,86

LBP
SVM Poly SVM RBF KNN3 KNN 5
classe 0 1 2 0 1 2 0 1 2 0 1 2
0 1780 1,43 0,04 17,12 1,37 0,03 16,72 1,19 0,12 1630 1,16 0,00
1 147 3276 148 2,19 33,08 1,63 232 3220 1,72 282 3145 154

2 0,13 2,19 42,70 0,09 193 4257 035 3,03 4246 032 376 42,69

Nota-se que os resultados gerais dos gréaficos da Fig. 5 apresentam valores superiores a 90,0%. Constata-se também
que os resultados obtidos para as amostras de ferro fundido cinzento e nodular apresentam uma pequena superioridade
com relag@o ao reconhecimento do ferro fundido maledvel. Isto porque as grafitas das amostras sdo visualmente mais bem
definidos.

Analisando os resultados descritos na Fig. 5, percebe-se a eficicia do método SVM com o kernel para RBF. Este se
destacou com o reconhecimento de cerca de 100,0% dos ferros fundidos do tipo cinzento, maledvel e nodular no extrator
GLCM. J4 para o LBP, o mesmo teve um acerto de 100,0% para o cinzento e nodular, possuindo apenas uma falha na
amostra do ferro fundido maledvel.

lClasse O[lClasse 1[]Classe 2 liClasse O[lClasse 1[|Classe 2\
- g : : - 1 r - -

90 1 90 1

80 q 80 q

70+ q 70+ q
'g 60— ’ g 60— .l
\f 501 7 \S 501~ il
g g

40+ ~ 40+ -
<< <

30— - 30 -

20 ’ 20 ’

10 = 10 =

0 MLP1 MLP2 SVM Linear SVM RB.F SVM Poly KNN1 KNN3 KNN5 SVM RBF SVM Poly . KNN3 KNN5

Classificadores Classificadores

(a) (b
Figura 5: resultado gerais do Teste em Campo utilizando os métodos de reconhecimento de padrio para o: a)
GLCM; b) LBP.

6. CONCLUSAO

Este trabalho propde a utilizacdo de técnicas de Inteligéncia Computacional Aplicada em conjunto com extratores de
informag¢des em imagens de metalografia para classificacdo automatica dos tipos de ferros fundidos.

Em relag@o as tecnologias utilizadas para classificagcdo dos objetos individualmente, o classificador SVM com kernel
linear obteve os melhores resultados com 99,4+0,10. Ja para andlise da amostra como um todo, o método SVM com
kernel RBF obteve os melhores resultados no reconhecimento do tipo de ferro fundido, reconhecendo com um percentual
de quase 100,0% os ferros fundidos maledvel, cinzento e nodular.

A partir da anélise dos resultados apresentados, podemos concluir que a abordagem é promissora, podendo incorporar
softwares comerciais para auxilio a engenheiros, especialistas, estudantes e outros da drea da Ciéncias dos Materiais. Para
trabalhos futuros, pretende-se expandir este reconhecimento para outros tipos de ferros fundidos, como o ferro fundido
branco. Além do uso de outros extratores e classificadores.
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Abstract: The current work proposes the use of Applied Computational Inteligence along with information extractors in
metallography images. The purpose of this project consists in substitute the manual classification of molten iron for an
automated one. The attribute extractors analyzed are the texture obtained by the grayscale co-occurence matrix, Local
Binary Pattern, aside from statistical, central and invariant moments. The rated classifiers are Bayes, Support Vector
Machine (SVM), Multilayer Perceptron (MLP), k-nearest neighbors and k-means. The present graphites in each image
were extracted through the Connected Contours method. These graphites were cataloged as nodular, maleable or grey
molten iron, totalizing 1700 samples. Two stages were done for the analyzis. In the first one, the graphites were considered
separately. In a second stage, the complete image was analyzed considering all the graphites that were extracted from it,
in a way that the type of the object with the highest incidence in the analyzis would be the acknowledgement adopted for
the whole sample. In both stages the SVM methos obtained the best resilts in the acknowledgement of molten iron type.
From the presented results, it is concluded that the approach is promising and by its results, it might embed commercial
softwares in order to support specialists in the field.
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