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RESUMO

O Processamento Digital de Imagens € uma area de crescente expansdo em varios ramos de
aplicacdo que utilizam a interpretacdo de imagens como ferramenta. A area da Metalografia Quantitativa
aplicada as Ciéncias dos Materiais utiliza essa técnica para caracterizacdo de fracGes volumétricas de fases,
tamanho de gréos, determinacdo de distribuicdo de inclusdes, entre outros parametros que influem nas
propriedades dos materiais. Através de uma analise estatistica preliminar, o presente trabalho tem como
principal objetivo apresentar e validar o programa Segmentacdo Via Rede Neural Artificial (SVRNA)
desenvolvido pelos autores. Este programa, baseado em redes neurais artificiais, faz a contagem percentual
de constituintes em tempo reduzido em relacio ao modelo convencional. O estudo é realizado,
primeiramente, com a obtencdo das amostras de acos ABNT 1020 e 1045 e ferro fundido nodular. A anélise
estatistica mostra que o software é eficiente para o grau de significancia admitido. Conclui-se, portanto, que o
programa pode ser utilizado em aplicagdes na area das Ciéncias dos Materiais para a determinacdo de
microestruturas.

Palavras chaves: Processo digital de imagens, metalografia quantitativa, microestruturas, redes neurais.

Image segmentation system for quantification of microstructures in
metals using artificial neural networks

ABSTRACT

Digital Image Processing is an increasing expansion area in some field of application that uses the
interpretation of images as tool. Quantitative Metallography area applied to Materials Sciences uses this
technique for characterization of phase volumetric fractions, grain size, inclusion distribution determination
and other parameters that influence the properties of the materials. The present paper has, as main objective,
to present and validate the software Segmentation by Artificial Neural Network (SVRNA), developed by the
authors. This software, based on artificial neural network, makes the percentile constituent counting in time
reduced in relation to the conventional model. The study is carried out over ABNT 1020 and 1045 steel and
nodular cast iron samples. Statistical analysis showed that this software is efficient for admitted degree of
significance. It has concluded, therefore, that the program can be used in applications in the field of Material
Sciences for determination of microstructures.
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1 INTRODUCAO

O homem, desde os primdrdios de sua existéncia, tem procurado construir ferramentas de modo a
auxilia-lo em sua sobrevivéncia neste planeta. Na época das cavernas, por exemplo, as pedras lascadas
serviram para este prop6sito. Com sua evolucdo, o homem tem criado ferramentas e maquinas cada vez mais
sofisticadas, a0 mesmo tempo em que novas aplicacGes e necessidades surgem, exigindo invencdes cada vez
mais inteligentes.

Um dos maiores desafios existentes no desenvolvimento de maquinas €, sem ddvida, a criagdo de
equipamentos com comportamento inteligente, ou seja, que possam resolver problemas de forma analoga ao
modo que um homem os resolveriam. Assim, grandes avangos tém sido obtidos dentro da area de Inteligéncia
Artificial, que tem como objetivo a pesquisa e desenvolvimento tecnoldgico para construcdo de maquinas
com comportamento inteligente. E uma tarefa dificil, pois existem inlimeras tarefas que, para qualquer ser
humano, sdo comuns, como a Vvisdo, audi¢do, caminhar em duas pernas, reconhecer padrdes, falar etc, mas
que ndo sdo triviais para maquinas.

Dentre essas tarefas citadas, a visdo tem merecido uma atencdo especial, pela grande quantidade de
aplicagBes [1, 2]. Inicialmente oriunda da Inteligéncia Avrtificial, a Visdo Artificial tornou-se uma area
distinta que procura construir maquinas capazes de ter algum tipo de capacidade visual, podendo ajudar ao
homem a desenvolver suas tarefas diarias com rapidez e precisdo. Essa nova area emprega técnicas das areas
de Inteligéncia Artificial, Processamento Digital de Imagens e Reconhecimento de Padr6es [3].

Dentre as técnicas utilizadas em Inteligéncia Artificial e Reconhecimento de Padrdes, destacam-se
as Redes Neurais Artificiais (RNA). Essas tém sido utilizadas em varias aplicacbes que envolvem
reconhecimento de padrdes pelas suas caracteristicas de alto grau de paralelismo, rapidez na classificacdo e
aprendizagem através de exemplos [4].

Redes Neurais Artificiais tém sido empregadas em varios ramos das Ciéncias dos Materiais, tais
como: controle de soldagem, em deduces de relages entre variaveis e interagdes em ensaios de impacto
Charpy, composi¢do de modelos de matrizes cerdmicas, modelagem de elementos de liga, controle do
processo de dopagem em semicondutores, em segmentacdo de imagens de microestruturas de matérias, entre
outros [5-8].

Neste trabalho é apresentado o programa SVRNA capaz de realizar a contagem de microestruturas
em metais. O SVRNA é comparado com a Metalografia Convencional, aplicado em amostras de acos e ferro
fundido nodular.

2 METALOGRAFIA QUANTITATIVA CONVENCIONAL

A Metalografia Quantitativa, aplicada as Ciéncias dos Materiais, é utilizada para encontrar uma
relacdo simples entre as propriedades de um metal e a sua microestrutura que procure exprimir, em termos
precisos, determinados fatores ou parametros estruturais. Sem tal possibilidade a apreciacdo desses
pardmetros ndo pode ser sendo qualitativa e, conseqlientemente, de interesse limitado. Neste contexto, a
metalografia quantitativa fornece meios de quantificar a microestrutura, cujo objetivo € determinar a
quantidade, a forma, o tamanho e a distribui¢do dos constituintes, fases e defeitos.

As medidas de Metalografia Quantitativa sdo em superficies opacas e destas medidas devem ser
obtidas relagBes que caracterizem tridimensionalmente a microestrutura. Muitos dos pardmetros em terceira
dimensdo podem ser obtidos de maneira exata, por meio de medidas em duas dimensdes, mas estas relagdes
exatas ndo sdo disponiveis em todos os casos. Algumas vezes, a Metalografia Quantitativa utiliza parametros
que néo representam os valores reais em terceira dimensao, mas que caracterizam a microestrutura.

A Metalografia Quantitativa tem utilizacdo na avaliacdo de pardmetros estruturais ndo s6 para
interpretacdo de mecanismos nos fendmenos metallrgicos, mas também nas determinagdes de rotina para
controle de qualidade ou estudo de suas imagens.

Por outro lado, h& determinagBes especiais que sé esporadicamente sdo efetuadas quando
necessarias em pesquisas especificas, como a orientagdo de cristais ou a andlise de linhas de escorregamento
ou, ainda, relagBes angulares [11].

A classificacdo e quantificacdo de microestruturas sdo importantes para o estudo e caracterizagdo de
metais, bem como para a otimizacdo do processo de fabricagdo dos mesmos. Esta classificacdo e
quantificacdo que, em geral, sdo realizadas de forma manual utilizando um disco reticulado com 25
intersecBes, sdo processos lentos e enfadonhos e, dada estas caracteristicas, ndo trazem bons resultados, visto
que o especialista acaba cometendo erros nas leituras.

Para solucionar este problema, sdo desenvolvidos sistemas de Visdo Artificial que apresentam
grandes vantagens em relagdo ao método tradicional manual. Estas vantagens sdo os aumentos na precisdo
das leituras e maior independéncia do operador. Porém, as dificuldades na preparacdo das amostras dos
metais ou na aquisi¢do das imagens, como distor¢des na parte Optica ou irregularidades na iluminagao,
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podem produzir ndo uniformidade na tonalidade das microestruturas, dificultando sua quantificacdo e seu
reconhecimento, inclusive para o processo tradicional.

Existem medidas bésicas que a Metalografia Quantitativa Convencional utiliza para determinar as
porcBes de microestruturas que comp8em um determinado metal.

2.1 Medidas Béasicas

As principais medidas basicas, utilizadas neste trabalho, que podem ser efetuadas em seccdes
planas, seguidas com suas simbologias e definicbes sdo apresentadas nesta subsecéo.

2.1.1 Fracao Pontual

A fracdo pontual Pp é definida pela razdo entre o nimero de pontos incidentes Pc no objeto de
interesse, pelo nimero total de pontos de uma determinada grade P, sendo expressa por:

Pc
Pp=— 1
P="5 ()

A fracdo pontual € uma das técnicas mais simples e mais generalizadas da Microscopia Quantitativa,
particularmente, devido as relagdes de equivaléncia com a fracdo volumétrica [10]. A analise pontual ou
contagem por pontos corresponde a percentagem de pontos que caem no interior da microestrutura em estudo
na secdo polida, em relagdo ao nimero total de pontos de ensaio P.

A contagem por pontos desenvolveu-se depois dos métodos que utilizam areas e linhas, e é
Thompson quem, em 1930, aplica-a pela primeira vez a analise de microestruturas, utilizando uma ocular
especial ou a projecdo simultanea de uma rede e de um diapositivo da estrutura. Em 1934, Glagolev introduz
a contagem unidimensional, em que o provete (tubo de ensaio) se desloca sob o cruzamento do reticulo da
ocular. Neste método, podem aplicar-se pontos de ensaio casuais ou pontos com uma distribuicéo regular,
por exemplo, nos n6s de um reticulado de malha quadrada. A contagem por pontos diz-se casual no primeiro
caso e sistematica no segundo, sendo a precisdo desta superior a primeira [14].

No caso da contagem casual pode-se utilizar como ponto de ensaio o cruzamento do reticulo de um
ocular segundo o método de Glagolev, isto é, movimentando o provete em quantidades discretas e aleatérias
e anotando cada vez que o ponto de ensaio cai ha configuracdo a quantificar.

A contagem sistematica pode subdividir-se em bidimensional e unidimensional, subordinadas a uma
dada &rea ou a uma linha.

2.1.2 Fracao Volumétrica

A fragdo volumétrica Vv é definida pela razdo entre o volume dos objetos (da fase) Vf e a unidade de
volume-teste V (ensaio), cuja expressao é dada por

W=— )

A determinacgdo da proporcdo de um constituinte ou fase por unidade de volume é um método
moroso e extremamente fastidioso, pois, implica em medidas de areas em secgBes sucessivas, obtidas por
planos paralelos no(s) provete(s) aleatoriamente escolhidos, de modo a se obter V.

Delesse (1848) e Risiwal (1903) demonstraram a equivaléncia da fracdo volumétrica Vv e e da
fracdo pontual Pp desde que a distribuicdo da fase ou constituinte seja casual e suas medidas efetuadas
aleatoriamente numa secdo polida representativa. Deste modo, simplifica-se e reduz aquela determinacdo de
medidas, tornando-a simples e direta. Estudos comparativos do erro relativo para os dois métodos feitos por
Hilliard, levam & preferéncia pela andlise pontual por contagem sistematica de pontos. Assim, a relagdo
béasica que se utiliza para a determinagéo da fracdo volumétrica é Vv = Pp [11].

Além de medidas béasicas, a Metalografia Quantitativa Convencional necessita de medidas
estatisticas, descritas a seguir.

2.2 Medidas Estatisticas

As principais medidas estatisticas empregadas s&o o desvio padrdo ¢ (X ), desvio padrdo em relagdo
a média o (X ), limites de confianga LC, resultado do valor da fragdo volumétrica e do erro relativo ER, este
estimado em até 5%. As equacdes usadas para obter estes parametros so:
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U(X) = M (©)]
n-1
7= 2%
ox)= 7% (@
LC =X+20(X) 5)
er - 20 ©
X

2.3 Metodologia Experimental

Para a Metalografia Quantitativa Convencional, a metodologia experimental empregada consiste na
contagem dos constituintes das amostras dos acos ABNT 1020 e 1045, e ferro fundido nodular utilizando-se
a contagem casual, e um disco de vidro reticulado de didmetro 16,9mm, espessura de 15mm e espessura dos
tragos < Sum. Procede-se na determinacdo dos parametros estatisticos definidos na se¢do anterior para cada
uma das trés amostras, obtendo-se os resultados a seguir.

2.3.1 Paraoaco ABNT 1020

Para obter-se o erro relativo menor ou igual a 5% sdo tomados 150 pontos por campo e divididos
por 25, que é o numero total de pontos de ensaio, ou seja, o valor total dos n6s no disco reticulado. Em
seguida € calculada a fracdo por pontos Pp, que é igual a fracdo volumétrica Vv, cujos resultados estdo
mostrados na Tabela 1.

Por fim, sdo calculados o desvio padrdo, o desvio padrdo em relacdo a média, os limites de
confianca e o erro relativo, cujos resultados sdo mostrados na Tabela 2.

2.3.2 Para o aco ABNT 1045

Com o intuito de obter-se o erro relativo menor ou igual a 5% sdo tomados 155 pontos por campo e
divididos por 25, que é o numero total de pontos de ensaio, ou seja, o valor total dos nds no disco reticulado.
Em seguida é calculada a fragdo por pontos Pp, que é igual & fracdo volumétrica Vv, mostrados na Tabela 1.
Séo calculados o desvio padrdo, o desvio padrdo em relacdo & média, os limites de confianca e o erro relativo,
cujos resultados sdo mostrados na Tabela 2.

2.3.3 Para o Ferro Fundido Nodular

Para obter-se o erro relativo menor ou igual a 5% sdo tomados 206 pontos por campo e divididos
por 25, que é o nimero total de pontos de ensaio, ou seja, o valor total dos n6s no disco reticulado. Em
seguida é calculada a fragdo por pontos Pp, que € igual & fracdo volumétrica Vv, mostrados na Tabela 1. S&o
calculados também os mesmos parametros estatisticos das amostras anteriores, produzindo os resultados
mostrados na Tabela 2.

Tabela 1: Resultados obtidos pelo método convencional para as trés amostras usadas nos testes.

Tipo de Microestrutura (%) Tipo de Amostra
aco ABNT 1020 | agco ABNT 1045 | Ferro Fundido Nodular
Grafita - - 24,13%
Ferrita 69,38 % 46,59 % 75,87 %
Perlita 30,62 % 53,41 % -
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Tabela 2: Medidas de parametros estatisticos das trés amostras usadas nos testes e seus resultados.

Parametro medido (%) Tipo de Amostra
aco ABNT 1020 | aco ABNT 1045 | Ferro Fundido Nodular
Desvio padréo - o( X) 11,21 10,97 13,19
Desvio padrdo em relacdo a média - (X ) 0,91 0,88 0,91
Limite de confianga - LC 71,202 67,56 | 54,64e51,40 25,97 e 22,29
Erro médio - ER 1,32 1,65 3,81

3 METALOGRAFIA QUANTITATIVA UTILIZANDO O SVRNA

O sistema SVRNA tem por objetivo realizar tarefas da metalografia quantitativa, mas empregando
técnicas de processamento digital de imagens e inteligéncia artificial, especificamente Redes Neurais
Artificiais (RNA). Estas sdo sistemas que modelam o sistema nervoso biolégico de modo que se obtenham
solucBes para problemas computacionais complexos. Modelando os sistemas béasicos do cérebro, poder-se
obter uma solugdo de problemas intrinsecamente paralelos, ndo mais seriais. Problemas como os relacionados
a visdo computacional, controle, e varios outros problemas de Inteligéncia Artificial podem, entdo serem
resolvidos com rapidez e alta confiabilidade [12, 13].

Como o sistema nervoso, as RNA nao possuem componentes funcionais discretos. Existem, porém,
regiBes responsaveis por determinada tarefa, um alto grau de redundancia e paralelismo, o que torna os
sistemas implementados com esta técnica rapidos e robustos.

A caracteristica mais importante do cérebro humano é sua capacidade de aprender. Analogamente,
um dos aspectos mais importantes das RNA ¢ que estas podem “aprender” padrdes através de exemplos ¢ os
reconhecer apos este aprendizado. Isto ndo acontece com sistemas computacionais tradicionais.

As RNAs sdo constituidas por um conjunto de perceptron ou neurdnio artificial, sendo este um
modelo de uma célula nervosa (neurdnio). E a forma mais bésica, ou seja, a unidade menor de uma rede
neural. Redes perceptron sdo redes neurais de camada Unica e que reconhecem padrdes linearmente
separaveis, em geral, sdo problemas simples.

Na solucdo de problemas complexos sdo empregadas as Redes de multiplas camadas , cujos
padrdes, em geral ndo sdo separaveis linearmente. Estas redes consistem de uma camada de entrada, camadas
intermediérias (camadas escondidas) e uma camada de saida. Estas redes possuem duas fases distintas:
treinamento e execucdo. O algoritmo largamente utilizado para este fim é o backpropagation e seus
variantes. A regra de aprendizado é um pouco mais complexa de que a regra do perceptron simples. Este
aprendizado ¢ conhecido como “supervisionado”, pois, € necessario conhecer o padrio correto para que o
treinamento seja realizado, necessitando de um operador [14, 4].

O processo de classificagdo de microestruturas, utilizado pelo SVRNA, emprega uma RNA para a
tarefa mais importante de um sistema de viséo artificial, denominado segmentacéo.

3.1 Segmentac¢do de Imagens

A segmentacdo de imagens € um dos principais processos constituintes de um sistema de Visdo
Artificial. Seu objetivo é separar as regifes que comp8em uma imagem para que seja possivel a extracdo de
atributos (caracteristicas) desta imagem. Regides espacialmente diferentes, em uma mesma imagem, sao
caracterizadas como &reas com nivel de cinza semelhante, ou mesma textura, ou outra caracteristica em
comum. Portanto, a segmentacdo consiste em atribuir um rétulo a cada pixel da imagem, identificando-o a
qual regido ele pertence, de acordo com suas caracteristicas comuns [3].

Técnicas de segmentacdo, como limiar e crescimento de regifes, ndo se comportam bem na solucédo
do problema de segmentacéo de imagens de microestruturas, dada a dificuldade de achar o limiar adequado
ou as sementes adequadas para o correto crescimento das regides. E necesséria a aplicagdo de filtros no pré-
processamento da imagem em analise, embora nem sempre esta metodologia resolva. Para amostras
diferentes do mesmo material, € utilizada uma adaptagdo dos filtros ou a escolha de outros, em fungdo de
diferencas na aquisicdo da imagem ou na preparagdo da amostra, como ataque quimico e polimento. Com
base nestes problemas de segmentacdo utilizando-se algoritmos tradicionais de processamento digital de
imagens, surge a necessidade do emprego de um método mais eficiente nesta aplicacdo que sdo as RNA.
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3.2 Aplicacédo de Redes Neurais em Segmentacdo de Imagens

Varias caracteristicas das Redes Neurais possibilitam a sua utilizagdo em segmentacdo de objetos
em imagens, utilizando-se como entrada o nivel de cinza ou componentes R, G e B. Uma destas
caracteristicas é o aprendizado através de exemplos, o que facilita a interface do sistema para um usudrio
leigo no que se referem as técnicas de processamento de imagens [15]. Uma outra vantagem € a rapidez na
execucdo e a possibilidade de implementacdo em hardware, bem como a capacidade na classificagdo de
padr&es ndo linearmente separaveis também é uma outra caracteristica importante [16].

Na abordagem adotada, a Rede Neural deve ser executada para cada pixel, da imagem sob analise,
de forma a rotuld-los na mesma. Para tornar mais agil a segmentagdo, pode-se fazer uso de vérias subredes
com treinamento idéntico com o intuito de executar em paralelo a segmentagdo da imagem, aproveitando a
vantagem de arquiteturas paralelas de implementacdo de Redes Neurais, como implementacdo em hardware
[17]. Isto traz uma diminui¢do no tempo da segmentacao.

Quanto a quantidade de saidas da Rede Neural, esta pode possuir n saidas, em que n é o nimero
possivel de regides que se pretende treinar a rede para a identificacdo e o resultado pode ser utilizado para
especificar um rétulo em cada pixel, expressando a regido a que ele pertence. A quantidade de neur6nios
presente na rede deve ser projetada de forma que seja possivel que o treinamento ocupe o minimo de
memoria para armazenamento dos pesos.

3.3 O sistema SVRNA

O SVRNA ¢ implementado no ambiente C++ Builder 5 da Borland, em plataforma Windows 98 e
utiliza uma Rede Neural aplicada em segmentacdo. Neste sistema, uma Rede Neural com 42 neurdnios
distribuidos em trés camadas é utilizada. A distribuicdo dos neurdnios ao longo das amadas (topologia)
corresponde a: 3 entradas, 30 neurdnios na camada intermediaria e 9 neurdnios na camada de saida. As
entradas da Rede Neural sdo as componentes R, G e B de cada um dos pixels selecionados. A saida da rede,
por sua vez, é a indicacdo de qual regido, ou seja, qual pseudocor deve ser atribuida ao pixel sob analise.

A Rede Neural ¢ utilizada no sistema para a segmentacdo, a classificacdo e a quantificacdo de
microestruturas de metais, a partir da cor destas microestruturas. O treinamento é feito tomando uma pequena
amostra dos pixels de cada microestrutura, atrelando-os a uma pseudocor que € utilizada como rétulo. Os
conjuntos componentes R, G, e B e o numero da pseudocor (codificada de 0 a 8) para varios pixels é utilizado
como conjunto de treinamento da rede neural.

O sistema interage com usuério para coletar os pixels do conjunto de exemplos selecionados,
utilizando-se 0 mouse, e na mesma interface se da o treinamento da rede e sua classificacdo. Depois de
treinada, a rede pode ser utilizada para a classificacdo e quantificacdo de imagens semelhantes, ou seja,
relativas ao mesmo material no qual é submetido ao mesmao tratamento quimico.

O sistema SVRNA ¢ constituido pelos médulos: treinamento, manipulacéo de arquivos, execucéo e
saida. O médulo de treinamento é responsavel, como seu proprio nome indica, pelo processo de aprendizado
da rede utilizando-se do algoritmo backpropagation e que é do tipo supervisionado. As fung¢des do médulo
de manipulagdo de arquivo séo a de leitura e geragdo de arquivos, cujos exemplos, gravados em arquivos, sao
usados no treinamento da RNA, através da leitura destes arquivos.

De posse de um arquivo (imagem exemplo), selecionam-se com 0 mouse 0s pixels representativos
da microestrutura a ser reconhecida na fase de execucdo. De cada pixel sdo extraidas as componentes RGB e
atribuido um rétulo (9 pseudocores disponiveis) a serem relacionados a microestrutura como legenda (cor
associada a cada microestrutura).

O moédulo de execucdo é responsdvel pelo processo de segmentagdo das microestruturas,
consequentemente por sua classificacdo. Ele somente pode ser usado apds o processo de treinamento e se
inicia com a abertura de um arquivo (imagem de teste) e finaliza com a apresentacdo da imagem segmentada
e 0s seus resultados, apresentados na forma area percentual de ocupada por cada microestrutura classificada
(regido). Isto constitui a saida de dados oriundos do processo de segmentacdo realizado pela RNA que é
visualizado no video ou salva num arquivo texto para posterior manipulagdo, por exemplo, por uma planilha
eletronica.

4 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

A parte experimental é realizada, primeiramente, a partir da obtencéo dos corpos de prova dos agos
ABNT 1020, 1045 e do ferro fundido nodular. A escolha destes materiais para a andlise se deve ao fato de
estarem presentes em muitas aplicagfes industriais. As amostras sdo polidas metalograficamente com pasta
de diamante até 1/4p e atacadas com nital 2%. Em seguida, é feita uma anélise no microscopio 6tico para
verificar se as mesmas estdo preparadas para serem submetidas as contagens da fracdo volumétrica. A partir
dai, é usado um disco reticulado de 25 intersecBes para contar, em diferentes partes do corpo de prova, 0s
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grdos de ferrita dos acos e os grdos de grafita do ferro fundido nodular, pois, a contagem dos
microconstituintes citados diminui o tempo de quantificagdo dos mesmos, devido a maior quantidade e a facil
visualizagdo no microscopio. Esta etapa é conhecida como metalografia quantitativa convencional. Por fim,
capturam-se as imagens das amostras utilizando uma camera digital para que sejam submetidas ao SVRNA.

A Figura 1 apresenta a tela principal do sistema SVRNA. Nesta figura, a imagem de entrada
(esquerda) corresponde a uma amostra de ferro fundido branco eutético, apds ataque quimico com Nital 2%
com aumento de 430X. Observam-se as imagens de entrada a ser segmentada e a imagem de saida (direita) ja
segmentada, em que as microestruturas representadas em pseudocores verde, que corresponde a
microestrutura de cementita, e amarelo a perlita.

”_iSegmenlacﬁo via Rede Meural Artificial

" Salva Arquiva |

IFeno Fundidao Bran
b |1 a9 Abre Arquivg | IW ~Fede Meural
- e i S——
A | " Preta B o b Swimo:
i [o5 0 (e | [0 003330306638 756
. A | =zl 0x
G: |85 Fitra com FPB Humero de Epocas
B & Merde 4317 % |4au
N |55 W Ler Pesos |
-  AzulClare [0 % I5—
 Yemelho  [0x Arquiva de Exemplos: I
Treina |
" Rosa 0 ICor.txt—
Arguiva de Exemplos - Treinamento——————— € Amarelo 56,82 % Arquivo de Pesos:
1ETanco 0% Para | P_cortat
MNovo Adicionar Fecha
= Cinza 0%

Figura 1: Tela principal do SVRNA para uma imagem de teste.

O software SVRNA fornece, atraves da interpretacdo dos pontos marcados nas microestruturas, a
quantidade em percentagem de cada constituinte, diminuindo o tempo da Metalografia Quantitativa
Convencional.

5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados sdo obtidos para as trés amostras que também sdo submetidas ao método
convencional, possibilitando-se uma andlise comparativa entre este método e o sistema SVRNA. As figuras
desta secdo apresentam duas imagens: & esquerda que corresponde a imagem original e & direita que mostra o
resultado da segmentacdo empregando o SVRNA.

Na Figura 2 é mostrada microfotografia de um ferro fundido nodular antes da segmentacéo
empregando o software SVRNA. Na imagem original, a cor preta representa os grdos de grafita e a cor
branca a matriz ferrita. A aplicacdo do SVRNA na imagem original produz uma segmentagdo, em que a cor
azul representa os gréos de grafita e a cor cinza a matriz ferrita.
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Figura 2: Ferro fundido nodular antes e depois da segmentacdo, 350X.

Na Figura 3 é mostrada uma microfotografia de um ago ABNT 1020 na sua forma original, em que
a cor preta representa os grdos de perlita e a cor branca a matriz ferrita. Apo6s a segmentacdo utilizando-se o
SVRNA, a cor verde representa os graos de perlita e a cor amarela a matriz ferritica.

Figura 3: Aco ABNT 1020 antes e depois da segmentagdo, 346X.

Na Figura 4 é mostrada uma microfotografia de um aco ABNT 1045 Na sua forma original, em que
a cor preta representa os graos de perlita e a cor branca a matriz ferritica. Apos a segmentacéo utilizando o
sistema SVRNA, a cor vermelha representa os gréos de perlita e a cor preta a matriz ferritica.

Figura 4: Ago ABNT 1045 antes e depois da segmentacdo, 351X.
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Observam-se, em todas as figuras apresentadas, que as imagens, antes e apds a segmentacdo, sao
semelhantes, facilitando, assim, a visualizagdo adequada das microestruturas, demonstrando precisdo e
confiabilidade nos resultados obtidos pelo emprego do sistema SVRNA.

Na Tabela 3 s@o apresentados os resultados da aplicacdo do sistema SVRNA em 10 imagens
capturadas de amostras dos acos e ferro fundido e suas respectivas médias.

Tabela 3: Medidas de 10 amostras de cada corpo de prova com a aplicagdo do SVRNA.

Aco ABNT 1045 Aco ABNT 1020 Ferro Fundido Nodular
Ferrita (%) | Perlita (%) | Ferrita (%) | Perlita (%) | Ferrita (%) | Grafita (%)
38,52 61,47 73,83 26,17 85,19 14,81
36,53 63,46 69,04 30,96 82,95 17,05
37,2 62,79 71,5 28,5 84,82 15,18
40,47 59,52 67,21 32,79 85,01 14,99
44,02 55,97 73,83 26,17 85,31 14,69
46,38 53,61 71,71 28,29 84,75 15,25
39,76 60,23 67,21 32,79 85,01 14,99
36,53 63,46 66,17 33,83 84,94 15,06
32,26 67,73 58,29 41,71 84,75 15,25
41,14 58,85 59,86 40,14 84,66 15,34
39,3 60,7 67,87 32,13 84,74 15,26

Os resultados obtidos para o ferro fundido nodular sdo bem proximos tanto para a grafita, cujas
diferencas méxima e minima séo 2,36% e 1,71%, respectivamente. Quanto a ferrita, as diferencas méaxima e
minima sdo 2,36% e 0,12%, respectivamente.

O comportamento de variagcBes de percentuais de microconstituintes para as amostras de agos
testados, difere significativamente daquelas diferencas apresentadas pelo ferro fundido nodular. Existe uma
diferenca maxima de 14,12% e minima de 2,36% de ferrita, e méxima de 14,12% e minima de 4,27% para o
microconstituinte perlita do ago 1045. Para 0 ago 1020 tem-se uma diferenca maxima de 15,54% e minima de
2,12% de ferrita, e maxima de 15,54% e minima de 1,57% para o microconstituinte perlita.

Obtém-se 10 medidas para os microconstituintes, aplicando-se o sistema SVRNA, para cada um dos
trés tipos de materiais estudados: ferro fundido nodular, aco ABNT 1045 e aco ABNT 1020. Os resultados e
suas médias estdo mostrados respectivamente nas Figura 5, 6 e 7.
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Figura 5: Medidas de ferrita e grafita de 10 amostras e suas médias para o ferro fundido nodular.
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Figura 6: Medidas de ferrita e perlita de 10 amostras e a suas médias para 0 aco ABNT 1045.
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Figura 7: Medidas de ferrita e perlita de 10 mostras e suas médias para 0 ago ABNT 1020.

A partir dos graficos contidos na Figura 5, observa-se uma reduzida dispersdo dos resultados obtidos
em torno da média para os dois microconstituintes. Isto é devido a homogeneidade do ferro fundido nodular.

Observando-se os graficos mostrados na Figura 6, evidencia-se uma dispersdo dos resultados
obtidos para 0 aco ABNT 1045, em relacdo as médias e numa intensidade maior do que a do ago ABNT
1020, mostrado na Figura 7. Desta forma, este aco apresenta-se mais heterogéneo que o ferro fundido nodular
e mais homogéneo que 0 aco ABNT 1045.

Outro fator que pode ter ocasionado a dispersdo dos resultados obtidos das amostras de ferro fundido, aco
1045 e ago 1020 em relacdo as médias, além da forma de distribui¢do (homogeneidade e heterogeneidade)
das microestruturas, € o fato de que, a segmentacdo das imagens esta associada apenas aos niveis de cinza.

Uma anéalise comparativa entre as medidas realizadas pelo modelo convencional e pelo SVRNA é
mostrada na Tabela 4 com as médias de 10 imagens.

Tabela 4: Médias dos microconstituintes com a aplicacdo do SVRNA
e com o0 modelo convencional aplicados as amostras testadas.

. Aco ABNT 1045 Aco ABNT 1020 Ferro fundido nodular
METODOS - - - - - -
Perlita (%) | Ferrita (%) | Perlita (%) | Ferrita (%) | Ferrita (%) | Grafita (%)
SVRNA 60,7 39,3 32,21 67,79 84,74 15,26
CONVENCIONAL | 5341 46,59 30,62 69,38 75,87 24,13

Nota-se que existem diferengas entre o método convencional e 0 SVRNA, sendo estas de 7,29 %
para 0 aco 1045, 1,59% para 0 ago 1020 e 8,87% para o ferro fundido nodular. Estas diferencas sdo oriundas
dos seguintes fatores: m& preparacdo das amostras durante a metalografia, processo cansativo da
quantificacdo de microestruturas através da metalografia convencional; ndo abrangéncia da superficie total
das amostras durante a contagem dos microconstituintes.

Embora o SVRNA tenha demonstrado sua eficiéncia, sua aplicacdo pode ficar comprometida em
microestruturas mais complexas quanto a sua identificacdo visual como, por exemplo, em micrografias de
estruturas eutéticas. Por apresentar niveis de cinza semelhantes, a perlita e os glébulos de perlita de um ferro
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fundido branco eutético sdo quantificados como uma Unica microestrutura, podendo ser visto nas Figuras 8
(antes) e 9 (ap6s a segmentacdo) que mostra a dificuldade na quantificacdo do constituinte ledeburita I1. Apos
a segmentacdo, Figura 9, o software SVRNA ndo quantifica a ledeburita em si, mas sim a matriz de
cementita e os globulos de perlita.

e Bt ’ LAY e 1

T

]

I

Figura 8: Ferro fundido branco eutético. Ledeburita Il. Antes da segmentacéo, 809X.

Figura 9: Ferro fundido branco eutético. Ledeburita Il. Apds a segmentacgdo, 809X.

Para solucionar este problema de segmentacdo estdo sendo realizados estudos utilizando outras
técnicas de segmentagdo como, por exemplo, morfologia matematica.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho apresenta uma andlise comparativa entre 0 método convencional e 0 método que
emprega Redes Neurais Artificiais para a quantificacdo de microestruturas, em amostras de ferro fundido
nodular e dos acos ABNT 1020 e 1045. Isto constitui a principal contribuicdo deste trabalho.

Utilizando-se de varios experimentos metalograficos, em diferentes amostras de metais, conclui-se
que o software SVRNA pode ser utilizado em aplicacbes na area das Ciéncias dos Materiais para a
determinacédo da fracdo volumétrica de microestruturas. Este sistema apresenta como principal vantagem a
reducdo consideravel no tempo para a contagem dos microconstituintes.

Vantagens adicionais podem ser observadas no SVRNA, como a facilidade do treinamento por parte
do operador e a robustez da rede em relagdo a ruidos causados, principalmente, por distor¢es na parte dptica
ou irregularidades na iluminacdo durante aquisicdo das imagens das microestruturas. Como conseqiiéncia de
suas vantagens, 0 SVRNA garante resultados satisfatorios em menor tempo.

A partir da andlise dos resultados, nota-se que o software SVRNA apresenta-se eficaz para o grau de
significancia admitido, com isto, este programa esta apto para ser utilizado intensivamente.

Porém, durante o desenvolvimento deste trabalho, constata-se que 0 SVRNA nao é tdo eficiente para
ser aplicado em constituintes eutéticos, como a ledeburita, pois, reconhece e quantifica constituintes
homogéneos e heterogéneos com pequenos aumentos, onde 0 mesmo se apresenta como se fosse uma Unica
fase como, por exemplo, a perlita que aparece com uma regido escura. Entretanto, estudos preliminares
buscam uma melhor forma de solucionar este problema.
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