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RESUMO

Os ferros fundidos possuem uma microestrutura, na qual, o formato da grafita presente tem direta influéncia
na classificacdo entre os diversos tipos deste material. A classificagdo ¢é feita, tradicionalmente, a partir da
analise visual realizada por um especialista através do auxilio de um microscépio otico. O presente trabalho
propde a utilizagdo da Inteligéncia Computacional Aplicada em conjunto com extratores de informagdes em
imagens de metalografia. A finalidade é auxiliar profissionais da area das Ciéncias dos Materiais na classifi-
cacdo de ferros fundidos de maneira automatica e reduzir o tempo de classificagdo, restringindo o maximo
possivel as falhas presentes durante a classificagdo. Foram realizadas duas etapas para a analise. Na primeira
foram consideradas as grafitas separadamente. Em uma segunda etapa, a imagem completa foi analisada con-
siderando todas as grafitas extraidas da mesma, em que o tipo de objeto com maior incidéncia na analise seria
o reconhecimento adotado para toda a amostra. Em ambas as etapas o classificador Support Vector Machine
obteve os melhores resultados no reconhecimento do tipo de ferro fundido, com resultados proximos a 100%,
e com reducdo média do tempo de classificagdo em 92%. Tanto os resultados como o tempo das classifica-
¢Oes sdo comparados com a analise do especialista, como também aos resultados obtidos em classificagdes
do ferro fundido que utilizam uma abordagem com redes neurais e uma classificagdo supervisionada utilizan-
do apenas os descritores de forma. A partir dos resultados apresentados, conclui-se que a abordagem ¢é pro-
missora podendo incorporar softwares comerciais para auxiliar especialistas da area.

Palavras-chave: Ferro fundido, Processamento Digital de Imagens, Reconhecimento de Padrdes, Inteligén-
cia Computacional Aplicada.

ABSTRACT

The cast iron has a microstructure in which the shape of the contained graphite has direct influence in the
classification between the several types of this material. The classification is usually made through a visual
analysis performed by a specialist using an optical microscope. This work proposes the use of Applied Com-
putational Intelligence in conjunction with extractors of information in metallographic images. The purpose
is to assist professionals in the field of Materials Science in the classification of cast iron automatically and
reduce the time for classification, restricting as much as possible the faults presented during classification.
Two steps were performed for the analysis. In the first one we considered the graphites separately. In a sec-
ond step, we analyzed the complete image considering all the graphite extracted from it, in which the type of
object with greater incidence in the analysis would be the recognition adopted for the whole sample. In both
steps, the classifier Support Vector Machine obtained the best results in the recognition of the type of cast
iron, with results close to 100%, with a mean reduction of the classification time by 92%. Both the results
and the time of the classifications are compared with the specialist's analysis, as well as the results obtained
in cast iron classifications that use a neural network approach and a supervised classification using only the
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shape descriptors. From the results presented, we concluded that the approach is promising and can incorpo-
rate commercial software to assist specialists in the field.

Keywords: Cast Iron, Digital Image Processing, Pattern Recognition, Applied Computational Intelligence.

1. INTRODUGAO

Os ferros fundidos sdo utilizados em larga escala pela indistria de maquinas e equipamentos, industria auto-
mobilistica, ferroviaria, naval e outras. Esses materiais estdo presentes em pecgas automotivas [1], em equi-
pamentos de aquecimento de dgua [2] ¢ em carcacas de rolamentos de esferas de discos de moagem [3]. A
sua diversidade de aplicagdes se deve, principalmente, ao fato das propriedades mecanicas deste material
variarem de acordo com a sua composicao e ao tratamento térmico a qual € submetido.

CHIAVERINI [4] define o ferro fundido como uma liga ferro-carbono-silicio, de teores de carbono geral-
mente acima de 2,0%, em quantidade superior a que ser retida em solug@o solida na austenita, de modo a re-
sultar em carbono parcialmente livre.

O carbono presente na liga, geralmente, se apresenta na forma de grafita, que, por sua vez, possui for-
mas variadas. Com base nessa diferenciacdo, CALLISTER [5] classifica o ferro fundido em diferentes tipos,
entre eles se destacam os ferros fundidos cinzento, nodular e maleavel. As fotomicrografias para esses tipos
de ferros fundidos sdo apresentadas na Figura 1.
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Figura 1: Amostras de Ferros Fundidos: a) cinzento; b) nodular; ¢) maleavel; [5]

O ferro fundido cinzento, no qual, o carbono presente encontra-se no formato de particulas laminares
ou em veios, pode ser utilizado em fundigdes de motores a diesel, revestimentos e caixas de transmissdo [5].
O ferro fundido nodular, também conhecido como dtctil, confere ao material caracteristicas com alto médulo
de elasticidade e resisténcia mecanica, e apresenta carbono livre na forma de grafita esferoidal. As aplicag¢des
tipicas deste tipo de material sdo em corpos de valvula de bombas, engrenagens e cilindros[6]. Ja as aplica-
¢oes do ferro fundido maleavel estdo envolvidas nos servigos gerais de engenharia sob temperaturas normais
e elevadas. As suas grafitas sdo apresentadas na forma de flocos ou vermicular [5].

As caracteristicas inerentes a cada tipo desse material exigem uma classificagdo minuciosa e coerente
com a realidade, para que ndo haja nenhum equivoco em seu uso, seja ele industrial ou laboratorial. Porém,
essa classificagdo nem sempre condiz com a realidade, visto que € necessario um longo periodo de experién-
cia para que profissionais possam realizar esse trabalho de maneira pertinente e com o minimo de falhas.

A automatizacdo do processo convencional de analise das grafitas, que compdem os ferros fundidos, visa
uma consideravel diminui¢do de erros provenientes da manipulagdo do homem na amostra, além de otimizar
o tempo gasto na realizacdo de sua classificagdo.

Diversas técnicas de Processamento Digital de Imagens (PDI) e de reconhecimento de padrdes tém
sido empregadas em varios ramos das Ciéncias dos Materiais afim de auxiliar profissionais e especialistas em
suas atividades diarias. Em estudos de microscopia 6tica sdo comumente usados na caracterizagdo microes-
trutural [7, 8, 9, 10] e na analise dos ferros fundidos [11, 12, 13, 14], como nos trabalhos realizados para o
calculo da densidade de nddulos de grafita [15,16] e na quantificacdo de microestruturas em metais utilizando
redes neurais artificiais [17].

Neste contexto, surgiram trabalhos que visam classificar de forma automatica os ferros fundidos. Den-
tre estes, vale destacar os trabalhos de GOMES e PACIONIRK [18] e PATTAN et al. [19]. PATTAN et al.
[19] realizaram a classificacdo do ferro fundido, com base na morfologia dos grdos de grafita usando uma
abordagem com redes neurais. Para o treinamento e o teste das redes, foram usadas as formas de grao identi-
ficadas em desenhos presentes na norma ISO-945 de 2008 e a classificacdo de graos pelos especialistas.
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Em seu trabalho GOMES e PACIORNIK [18] desenvolveram um sistema computacional que tem por
finalidade classificar amostras de ferro fundido com base na analise de seus veios, lamelas ou nédulos. No
qual, cada uma das figuras apresentadas pela norma ISSO-945 passou pelo processo de extracdo de atributos,
suas caracteristicas mais representativas geraram os modelos utilizados para a constru¢do do conjunto de
treinamento, um classificador entdo ¢ o responsavel por categorizar novas imagens de ferros fundidos em
uma das classes, com base no vetor de caracteristicas dessas novas imagens e nas informacgdes aprendidas
durante o processo de treinamento do software.

Neste sentindo, o presente trabalho propde a utilizagdo de Inteligéncia Computacional Aplicada e Re-
conhecimento de Padrdes na analise digital de imagens metalograficas, destinadas a classificag@o e caracteri-
zagdo de ferros fundidos. O objetivo é automatizar o processo de analise, reduzindo de forma apreciavel, o
tempo necessario ¢ a possibilidade de falhas no resultado da interpretacao.

2. MATERIAIS E METODOS

Nesta se¢do sdo apresentados os métodos de Processamento Digital de Imagens ¢ Reconhecimento de Pa-
droes utilizados na abordagem de classificagdo de ferro fundido proposto neste trabalho, bem como as métri-
cas usadas na avaliagdo dos resultados.

2.1 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

Nesta subsegdo, serdo explicadas as etapas de segmentacdo dos objetos em cada imagem e os atributos extra-
idos destes objetos para posterior classificagdo.

2.1.1 Segmentagao

Um sistema de Visdo Computacional (VC) ¢é geralmente constituido pelas etapas de aquisi¢do das imagens,
pré-processamento, segmentagdo, extracdo de atributos e reconhecimento de objetos. A segmentagdo ¢ a eta-
pa 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 [20].

De modo geral, existem duas categorias de segmentacao que se diferenciam, sobretudo, pela proprie-
dade em que se baseiam. S@o estes os de segmentacdo 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 responsaveis pela detec¢do de pontos, linhas e bordas. A segmentagdo por similaridade baseia-
se na separagdo de objetos por possuirem valores proximos de uma dada caracteristica preestabelecida [21].

Para se obter um desempenho desejavel nesta etapa, alguns métodos, ou combinagdes entre eles, sdo bastante
aplicados. Neste trabalho, foi utilizada a segmenta¢do por Contornos Conectados, que utiliza conceitos de
segmentacdo por descontinuidade.

Na segmentagdo por meio dos Contornos Conectados, inicialmente é necessaria a aplicagdo do gradi-
ente detector de bordas Canny na imagem trabalhada em niveis de cinza. Este detector apresenta as posi¢des
das descontinuidades de intensidade controlada que representam as bordas detectadas [22]. Essas posi¢des
sdo alocadas em um vetor bidimensional [23]. A partir dai, é realizada uma analise de busca desses vetores.
Esta verificagdo tem por objetivo encontrar, no sentido horario, o proximo pixel vizinho conectado. Este pro-
cesso se repete até que ndo existam mais pixels vizinhos a este ou até o ultimo pixel analisado esteja conecta-
do ao pixel inicial, como notado na Figura 2. Apoés este processo ¢ efetuado uma aproximacgao poligonal, que
consiste na alocacdo em um novo vetor de elementos presentes na invariagdo do contorno.

2.1.2 Extragao de caracteristicas

Essa etapa visa extrair as caracteristicas da regido de interesse das imagens resultantes do processo de seg-
mentacdo. Estas imagens sdo representadas numericamente de modo a facilitar a aplicacdo do processo se-
guinte, que corresponde a classificagdo por meio da aprendizagem de maquinas. Os extratores usados neste
trabalho sdo descritos abaixo.

Os Momentos Centrais sdo provenientes da reducdo dos Momentos Espaciais com o centro de gravi-
dade do objeto. Desde modo, os Momentos Centrais referem-se ao centro de gravidade do objeto. Este extra-
tor apresenta a vantagem de invariancia a translacdo, o que torna possivel a descri¢ao da forma do objeto [24].

Nos Momentos Estatisticos a extracdo de atributos ¢ realizada a partir da distribuigdo na imagem em
niveis de cinza que, sdo usualmente calculadas com base no histograma. Desde modo, essas caracteristicas
possibilitam a descri¢@o estatistica da relagdo entre os niveis de cinza [21, 25].
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O reconhecimento independentemente da posi¢do, tamanho e orientacdo € o principio dos Momentos
de Hu. HU [25] apresentou em sua teoria, uma possibilidade capaz de realizar a descri¢do de figuras geomé-
tricas planas com base nos momentos invariantes bidimensionais [26, 27, 28].
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Figura 2: Ilustragdo da aplica¢do da segmentagdo por Contornos Conectados: a) imagem de entrada; b) imagem com
primeiro ponto encontrado em preto; ¢) imagem com o segundo ponto encontrado em vermelho; d) processo; ¢) resultado
final.

HARALICK [29] apresentou uma forma para descrever as texturas baseando-se em estatisticas de
segunda ordem. Os recursos decorrentes de calculos de matrizes de co-ocorréncia (GLCM - Gray Level Co-
occurrence Matrix) 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 preparagdo de varias medidas estatisticas conhecidas como Descritores Haralick [30, 31,
32].

Outro extrator que objetiva realizar a descrigdo de texturas é o operador LBP (Library Binary Pattern).

Este tem como fundamentagdo atribuir um rétulo para cada pixel da imagem a partir de uma limiariza-
¢do adaptativa local, obtendo como resultado um nimero binario para cada pixel. Sendo assim, o histograma
estd pronto para a descricdo da textura. A principio, utilizava-se o kernel 3x3 para a realiza¢do da limiariza-
¢do. Com a necessidade da descricdo de texturas de escalas diversas fez necessario que o operador LBP tra-
balhasse com diferentes kernels [33].

3. RECONHECIMENTO DE PADROES

Nesta subseccdo, ha a definigdo das cinco técnicas de reconhecimento de padrdes usadas neste trabalho.

3.1.1 Reconhecimento de Padrées usando os K-Nearest Neighbors

O algoritmo do classificador K-Nearest Neighbors (KNN) analisa os padrdes que estdo vizinhos um dos ou-
tros no espago das caracteristicas e conclui que estes pertencem ao mesmo conjunto padrao. 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 observagdo com um
numero de vizinhos ¢ superior a 1, ha para cada ponto de teste a previsdo de diferentes valores. Estas previ-
soes sao efetuadas de forma diferente em problemas de classificagdo e de regressdo [34]. Desde modo, tem
por finalidade a classifica¢do do ponto de teste.

Em problemas de classificagdo, em que a classe assume valores em conjuntos discretos, a maioria das
classes que foram votadas por cada vizinho ¢ adotado para classificar o ponto de teste. Quando se apresenta
problemas de regressdo, 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 proximos.
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3.1.2 Reconhecimento de padroes usando o K-Means

Frequentemente, o K-Means ¢ utilizado para a descoberta de agrupamentos de dados, porém, pode ser adap-
tado para aplica¢des em classificagdo de padrdes. O algoritmo K-Means particiona um conjunto de dados em
k agrupamentos, de maneira que cada um possua um centrdide [35]. Este conjunto de centréides sdo os veto-
res que representam o conjunto de dados. Assim um conjunto de dados pode ser compactado para este con-
junto de k vetores.

Inicialmente ¢ realizado um treinamento ndo-supervisionado, da qual, posteriormente, os padrdes sdo
associados aos centrdides mais proximos, de tal maneira que ao final deste processo estdo associados k pa-
droes a um determinado centréide. Em seguida, cada centrdide recebe o rétulo da classe com mais ocorrén-
cias dentre os seus k padrdes associados. Quando um exemplo ndo visto ¢ apresentado, o K-Means verifica
qual o centrdéide mais proximo e entdo atribui a esta amostra o rotulo deste centroide.

3.1.3 Reconhecimento de Padrées usando o Bayes

O classificador Bayes utiliza uma abordagem em fundamentos estatisticos e categoriza um objeto com base
na probabilidade de este 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 probabili-
dades, isto ¢, a classe mais provavel.

O teorema de decisdo Bayesiano faz uso da probabilidade de varios objetos que pertencerem a mesma
classe P(C |X) por meio da probabilidade condicional, da probabilidade a priori da classe P(C que ¢ obtida
a partir do niimero de objetos i de cada classe em relagdo ao niimero total de objeto, e a probablhdade de
ocorréncia desses objetos P( X) [36]. Esta teoria ¢ descrita na Formula de Bayes na Equagdo 1.A partir desta
formula, modifica-se a probabilidade a priori tendo em vistas novas evidéncias de forma a obter probabilida-
des a posteriori.

P...P
i)t
By = P (D

(X)

3.1.4 Reconhecimento de Padrées usando Support Vector Machine

Com base na Teoria de Aprendizado Estatistico [37] que também ¢ conhecida como a Teoria de Vapnik-
Chervonenkis (VC), as Support Vector Machine (SVMs) sdo utilizadas para a classificacdo e analise de re-
gressdo. Embasadas no principio da minimizag@o do risco estrutural, o processo de otimiza¢do do SVM visa
determinar uma fung@o que separa durante a realizagdo do trade-off o que existe entre generalizagao e sobrea-
juste.

Um aspecto comum do SVM consiste em uma formulagdo que destina a resolu¢do de problemas bina-
rios. Apesar de o SVM ter sido formulado para problemas com duas classes, 0 mesmo possui abordagens
para resolver problemas de multiclasses [38]. As abordagens de um-contra-um e um-contra-todos [39] sdo
aqueles amplamente utilizadas.

Em problemas que apresentam exemplos ndo linearmente separaveis, o artificio do kernel é usado para
gerar versdes ndo-lineares do classificador SVM linear padrdo. O kernel representa um produto de ponto no
espago de recurso em que os vetores originais sdo mapeados.

3.1.5 Reconhecimento de Padroes usando o Multi-layer Perceptron (MLP)

O Multilayer Perceptron (MLP) consiste em camadas de Rede Neural de Multicamadas que visam resolver
problemas cujos padrdes nio sdo linearmente separaveis. As estruturas que compdem essa Rede sdo normal-
mente subdivididas em camada de entrada de rede, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida [40,
41].

Esse classificador busca resolver problemas cujos padrdes ndo sdo linearmente separaveis [42]. Estas
redes estdo divididas em duas etapas: treinamento e teste. A primeira etapa consiste no treinamento, na qual
0s pesos sinapticos 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 [43]. A etapa de teste consiste no reconhecimento de padrdes apresentados a rede que ndo
estavam no conjunto de treinamento.
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4. MATRIZ DE CONFUSAO E METRICAS DE AVALIACAO

Uma das ferramentas mais eficaz para a avaliagdo de um classificador é a matriz de confusdo. Essa matriz
possibilita realizar uma comparagéo entre os dados que sdo utilizados no teste e os que sdo utilizados para o
treinamento, indicando o percentual de acerto e erro de classificag@o.

Na matriz de confusdo, os dados sdo organizados em uma tabulagdo cruzada entre a classe prevista
pelo classificador e a classe real das amostras. Os valores constantes na diagonal principal indicam os acertos
enquanto que os demais dados s@o referentes aos erros de classificagdo. Desde modo, um bom classificador é
aquele que apresenta altos valores na diagonal principal e baixos valores nos demais elementos da matriz de
confusdo.

Com base nas informa¢des da matriz de confusdo sdo calculadas as métricas utilizadas para avaliagdo
dos classificadores: acuracia (Acc), sensibilidade (Sens), PPV (Positive Predictive Values) e o F-score. Estas
métricas sdo dadas por:

VP +VN
Acc = )
VP +VN + FP + FN
Sens = L 3)
VP + FN
ppy - P )
VP + FP
F— score = (2- Sens - PPV') )
(Sens - PPV")

Onde, VP, FN, VN E FP sao, respectivamente, os valores dos verdadeiros positivos, falsos negativos,
verdadeiros negativos e falsos positivos.

Os valores dos verdadeiros positivos e falsos negativos representam, respectivamente, o nimero de
grafitas de ferro fundido de uma determinada classe corretamente e incorretamente classificadas. Os verda-
deiros negativos sdo o nimero de grafitas ndo pertencentes a uma determinada classe classificadas como nédo
pertencentes a esta classe. Os valores dos falsos positivos sdo os numeros de grafitas incorretamente classifi-
cadas como pertencendo a uma determinada classe.

A acuricia revela a propor¢do de predi¢des realizadas de forma correta. Essa métrica é calculada por
meio da razdo entre o nimero de grafitas classificadas corretamente e o nimero total de grafitas analisadas. A
acuracia ¢ uma das medidas mais importantes para decidir a escolha do classificador.

A sensibilidade ¢ a taxa com que as amostras de ferros fundidos pertencentes a uma classe foram cor-
retamente classificadas se comparadas ao total de amostras dessa classe. Essa métrica é calculada pela divi-
sdo dos acertos na classificacdo das grafitas de uma s6 classe pelo niimero total de amostras dessa classe. A
métrica PPV, também conhecida como precisdo, indica a taxa com que cada amostra de grafita de ferro fun-
dido ¢ classificada como pertencente a uma classe que realmente pertence aquela classe. Essa métrica ¢ cal-
culada através da divisdo do niimero total de acertos na classificagdo da grafita pelo nimero total de predi-
¢Oes dessa classificagdo. O F-score pode ser interpretado como uma média harmonica da sensibilidade e do
PPV.

5. METODOLOGIA

Nesta secdo ¢ descrita a abordagem proposta neste trabalho para identificagdo e reconhecimento de grafitas
de forma automatica em imagens metalograficas. O processo adotado desde a aquisi¢ao até o reconhecimento
de ferro fundido em uma amostra ¢ apresentado no fluxograma da Figura 3. O primeiro passo ¢ realizar a
aquisi¢ao da imagem em microscopio Optico apods a analise metalografica. A imagem de entrada sera separa-
da em sub-regides contendo apenas um objeto de ferro fundido isolado, resultado do processo de segmenta-
¢do da grafita. Cada divisdo da imagem de entrada passara pelo processo de extragdo de atributos para, poste-
riormente, serem usadas no reconhecimento do tipo de ferro fundido. A analise destes objetos individuais
permite o reconhecimento de cada amostra individualmente. Para reconhecer uma amostra com varios obje-
tos, € reconhecido todos os objetos individualmente nesta imagem, sendo esta etapa chamada de “teste para a
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amostra toda” neste trabalho. O tipo de grafita que mais aparecer em uma amostra define a classificagdo ado-
tada para toda amostra. Esta andlise faz com que imperfei¢des na amostra nao causem danos na classificagao,
onde objetos podem estar presente devido a inclusdes no material e até mesmo por falhas na preparagdo na
amostra.
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Figura 3: Fluxograma da metodologia adotada para as duas etapas.

A linguagem de programagao utilizada foi a C/C++ através do ambiente integrado de desenvolvimento
Visual Studio 2012. Este trabalho fez uso da biblioteca de cddigo aberto OpenCV 3.0. O procedimento com-
putacional foi realizado em um computador com processador Intel Core i5 de 2,4 GHz, 8 GB de RAM e sis-
tema operacional Mac X EI Capitan 10.11.2.

5.1 Aquisicao das imagens

As imagens usadas neste trabalho foram adquiridas por meio de um microscéopico 6tico da marca Olympus
do modelo GX51, com um paradmetro de aumento de 100 vezes. As dimensdes dessas imagens foram de
640x480 pixels. Este procedimento foi realizado por especialistas no Laboratorio de Materiais para Constru-
¢d0 Mecénica do Instituto Federal do Ceara.

Inicialmente, foram obtidas amostras de ferros fundidos cinzento, maleavel e nodular. Estas amostras
foram cortadas em por¢des aproximadas de 13 mm de didmetro e 13,6 mm de altura. Esse procedimento foi
realizado em uma cortadora metalografica da marca Teclago do modelo CM80, com discos abrasivos inten-
samente refrigerados, evitando deformagdes devido ao aquecimento, a relativas baixas rotagdes. Em seguida,
houve o embutimento para facilitar o melhor manuseio nas etapas posteriores da metalografia. Foram reali-
zados procedimentos com o objetivo de se retirar imperfeicdes mais profundas na superficie do material e
deixa-la com uma superficie polida isenta de marcas. Durante esse processo foi necessario certificar-se, prin-
cipalmente, das condigdes de iluminagdo e da preparagdo das amostras, pois, pode facilitar os procedimentos
efetuados posteriormente.

5.2 Teste para um objeto

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



RODRIGUES. D.A.; SANTOS, G.P.; FERNANDES, M.C.; SANTOS, J.C.; FREITAS, F.N.C.; REBOUCAS FILHO, P.P. revista Maté-
ria, v.22, n.3, 2017.

Cada grafita de uma imagem foi segmentada e submetida a uma filtragem. Esse procedimento consiste
em filtrar as grafitas de acordo com sua area, sendo assim, aquelas que apresentaram as maiores areas foram
utilizadas na etapa posterior, garantindo, desta forma, que as grafitas que possuiam areas que pudessem ser
confundidas com ruidos ndo comprometessem os resultados da analise. Apds essa verificacdo, as grafitas
consideradas como apropriadas, com relacdo a suas areas, foram catalogadas como amostras dos ferros fun-
didos cinzento, maleavel e nodular. De cada grafita resultante desse processo foi obtida uma imagem com o
tamanho correspondente a grafita segmentada. Os objetos detectados com imperfei¢do no preparo da amostra
foram descartados. Desde modo, foram eliminadas as imagens que ndo atendiam pré-requisitos de uma grafi-
ta.

Posteriormente ao processo de segmentacdo, foram utilizados cinco extratores de caracteristicas em
cada grafita segmentada. Foram usados 14, 48, 7, 10 ¢ 7 niimeros de atributos gerados pelos extratores
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, sendo 33 1para o cinzento, 617 para o maleavel e 752 para o nodular. Em seguida, es-
ses dados dos extratores gerados foram classificados usando: KNN, SVM, MLP, Bayes e K-Means.

5.3 Teste para uma amostra toda

A etapa de aplicacao do projeto foi realizada, primeiramente, a partir da obteng@o das amostras de ferro fun-
dido. Em seguida, ¢ feita uma analise no microscopio Otico para averiguar se as imagens estdo preparadas
para serem submetidas ao sistema de classificacdo. Desde modo, verificam-se a iluminacdo e os resquicios da
etapa de preparacdo do material na metalografia. Por fim, capturam-se as imagens das amostras utilizando
uma camera 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, maleavel ou cinzento. O tipo de objeto
com maior incidéncia na analise da imagem por completo é o reconhecimento adotado para toda a amostra.

6. RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados deste trabalho sdo apresentados particionados em duas etapas. Primeiramente, sdo mostrados os
resultados obtidos pelos classificadores usados para o Reconhecimento de Padroes em que foram considera-
dos cada objeto selecionado. Em seguida, sdo avaliados os resultados na qual a imagem completa foi analisa-
da considerando todos os objetos extraidos da mesma, em que o tipo de objeto com maior incidéncia na ana-
lise seria o reconhecimento adotado para toda a amostra.

6.1 Resultados do teste para um objeto

A validag@o 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 ira realizar a
validacdo do conjunto de teste a partir da analise do conjunto separado para o treinamento. Para atenuar a
variabilidade, varias itera¢des de validac¢do cruzada sdo realizadas.

Com relagao a particdo dos dados obtidos durante a etapa de extracdo, foram usadas duas abordagens
para os testes, Hold Out e Leave One Out. No Hold Out, as amostras que foram destinadas para o conjunto de
teste foram definidas aleatoriamente e o restantes das amostras que ndo foram escolhidas sdo determinadas
para o treino. No Leave One Out, 80,0% das amostras de cada classe foram separadas para o conjunto de
teste, e as demais reservadas para o treino.

Neste presente trabalho foram usadas 5 iteragdes para o Hold Out e Leave One 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 classifi-
cador KNN a analise foi de 1, 3 e 5 vizinhos mais proximos. No classificador SVM foram considerados os
kernels linear, RBF, polinomial e sigmoéide. No K-Means foi usado a configuragdo com trés grupos.

Para a rede MLP foram usadas topologias diferentes para cada dado de extragdo. Estas formatagdes
foram determinadas avaliando com a configuragdo variando de 5 a 300 neurdénios na camada oculta. Foram
usados 25, 250, 90, 80, 35 neurdnios nesta camada para os dados dos extratores dos Momentos de Hu, Mo-
mentos Estatisticos e Momentos Centrais, GLCM e LBP, respectivamente. Com o intuito de validar os méto-
dos de aprendizagem de maquinas, considerando as configuracdes utilizadas, foi feito uma andlise dos valo-
res das métricas sensibilidade, PPV, f-score e acuracia. As Tabelas 1 e 2 apresentam os resultados das métri-
cas, obtidos para cada um dos classificadores utilizando as configuragdes especificadas.
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Tabela 1: Resultado das métricas obtidas por extragdo e classificagdo no Hold Out.

HOLD OUT

Extrator Classificador Configuragdo PPV (%) Sens (%) | F-Score (%) Acc (%)
Bayes Normal 64,4+0,29 64,4+0,29 64,4+0,30 68,9+0,30
Linear 95,7+0,00 96,6+0,05 96,1+0,01 99,4+0,10
SUM RBF 96,0+0,12 96,7+0,12 96,7+0,12 97,8+0,44
Polinomial 96,3+0,50 96,34+0,50 96,34+0,50 97,5+0,34
Sigmoide 44,2+0,23 44,2+0,23 44.2+0,23 54,3+0,00
GLCM MLP Conf. 1 96,3+0,02 96,0+0,01 96,1+0,04 97,5+0,27
Conf. 2 96,6+0,03 96,6+0,10 96,6+0,08 97,5+0,36

N=1 95,240,03 94,0+0,01 94,040,05 95,240,01
KNN N=3 95,7+0,01 95,34+0,01 95,5+0,01 97,24+0,00
N=5 89,4+0,02 97,940,01 97,1+0,02 99,6+0,03
K-Means 66,9+0,00 63,240,00 65,0+0,00 75,2+0,00
Bayes Normal 84,4+0,91 85,6+0,87 85,0+0,92 89,6+0,67
Linear 88,0+0,11 87,1+£0,09 87,5+0,12 91,7+0,79
SVM RBF 93,240,61 94,840,55 94,0+0,10 95,44+0,42
Polinomial 92,0+0,33 95,3+0,18 93,6+0,40 94,54+0,23
Sigmoide 44,2+0,00 | 40,2+0,01 42,1+0,00 54,34+0,00
LBP MLP Conf. 1 86,7+0,70 83,4+0,85 85,0+0,60 90,8+0,52
Conf. 2 87,0+0,71 86,9+0,72 86,9+0,58 91,0+0,52
N=1 90,0+0,05 92,0+0,00 90,7+0,01 91,9+0,02
KNN N=3 90,4+0,14 91,34+0,10 90,8+0,09 93,34+0,10

N=5 90,7+0,02 91,0+0,10 90,84+0,04 93,6+0,31
K-Means 44,3+0,00 | 44,3+0,00 44,3+0,00 54,440,00
Bayes Normal 31,7+0,40 35,4+0,32 33,4+0,20 41,0+0,35
Linear 67,24+0,09 67,2+0,09 67,2+0,09 70,040,10
SUM RBF 57,5+0,29 58,040,30 57,7+0,20 67,0£0,27
Polinomial 57,840,16 57,840,19 57,840,16 67,3+0,15
Sigmoide 56,9+0,00 58,0+0,00 57,4%0,00 66,4+0,00
M. Centrais MLP Conf. 1 59,840,36 59,040,40 59,440,32 69,0+0,32
Conf. 2 60,6+0,24 61,3+0,32 60,94+0,24 69,0+0,21
N=1 45,9+0,09 46,0+0,02 45,0+0,05 50,140,02
KNN N=3 45.2+0,77 48,0+0,50 46,6+0,55 55,34+0,77
N=35 51,9+1,05 50,8+0,89 51,3+0,90 60,8+1,00
K-Means 56,9+0,00 56,94+0,00 56,94+0,00 66,4+0,00
Bayes Normal 25,0+0,00 | 25,0+0,00 25,0+0,00 33,342,22
Linear 56,9+0,00 56,8+0,00 56,8+0,00 66,4+0,00
SVM RBF 55,0+0,01 55,1+0,00 55,040,02 66,4+0,00

Polinomial 56,8+0,10 56,84+0,02 56,840,12 66,4+0,11
Sigmoide 56,9+0,00 59,040,00 57,940,01 66,4+0,00
M. HU MLP Conf. 1 57,6+0,50 57,3+0,60 57,4+0,45 67,1£0,54
Conf. 2 57,3+£1,23 57,0£1,16 57,1+1,20 66,8+1,12
N=1 37,0+0,01 40,0+0,02 34,040,04 49,0+0,07
KNN N=3 37,3+0,50 37,340,54 37,340,40 47,8+0,57
N=35 41,0+0,72 40,7+0,70 40,8+0,67 50,7+0,74
K-Means 35,4+0,00 35,4+0,00 35,440,00 45,1+0,00
Bayes Normal 44,5+0,78 44,5+0,80 44,5+0,72 54,6+0,78
Linear 61,0+3,19 62,0£2,20 61,5+3,00 70,1£2,77

SUM RBF 64,0+3,25 64,0+3,25 64,0+3,25 72,7+2.81
Polinomial 62,9+5,04 62,5+5,00 62,7+5,01 71,7+4,45
Sigmoide 57,7+0,61 57,9+0,60 57,84+0,59 66,7+0,55
M. Estatisticos MLP Conf. 1 73,7+1,35 73,8+1,40 73,7£1,67 86,7+1,63
Conf. 2 74,5+0,58 74,94+0,57 74,7£0,55 81,4+0,46
N=1 55,4+0,02 56,7+0,03 53,9+0,03 58,84+0,02
KNN N=3 55,5+0,47 55,5+0,47 55,5+0,47 65,1+0,43
N=35 50,6+0,38 51,040,40 50,840,40 60,6+0,36
K-Means 29,240,01 29,5+0,01 29,3+0,02 37,0+0,02
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Tabela 2: Resultado das métricas obtidas por extragdo e classificagao no Leave One Out.

LEAVE ONE OUT

Extrator Classificador Configuragdo PPV (%) Sens (%) | F-Score (%) Acc (%)
Bayes Normal 75,24+0,00 75,040,00 75,1+0,00 81,9+0,00
Linear 94,4+0,19 94,0+0,15 94,240,18 96,240,14

SUM RBF 95,5+0,16 95,840,14 95,640,116 97,0+0,11

Polinomial 95,0+0,63 95,6+0,67 95,34+0,66 96,6+0,43
Sigmoide 44,2+0,00 44,34+0,00 44,2+0,00 54,34+0,00
GLCM MLP Conf. 1 95,5+0,40 95,54+0,40 95,54+0,40 97,0+0,27
Conf. 2 95,0+0,47 95,6+0,48 95,34+0,50 96,6+0,32

N=1 95,0+0,03 95,0+0,02 96,0+0,08 95,0+0,01
KNN N=3 94,1+0,00 94,5+0,00 94,34+0,00 96,0+0,00
N=5 94,5+0,01 94,34+0,02 94,4+0,01 96,34+0,00
K-Means 54,7+0,00 54,7+0,00 54,7+0,00 64,4+0,00
Bayes Normal 84,7+0,00 84,3+0,00 84,5+0,00 89,24+0,00
Linear 87,2+0,70 87,5+0,65 87,3+0,60 91,0+0,51
SVM RBF 91,0+0,34 91,34+0,30 91,1+0,40 91,0+0,34
Polinomial 90,5+0,74 90,5+0,74 90,5+0,74 93,54+0,53
Sigmoide 44,2+0,00 44,5+0,01 44,3+0,05 54,34+0,00
LBP MLP Conf. 1 88,3+1,12 88,8+1,00 88,5+1,02 91,9+0,81
Conf. 2 83,9+0,39 85,0+0,25 84,4+0,30 88,7+0,29
N=1 91,340,04 90,340,02 90,0+0,01 91,34+0,00
KNN N=3 90,4+0,00 91,0+0,10 90,740,14 90,4+0,00
N=5 90,4+0,00 90,4+0,01 90,4+0,50 93,4+0,00
K-Means 44,3+0,01 44,7+0,01 44,5+0,01 54,440,00
Bayes Normal 33,8+0,01 34,0+0,02 33,9+0,00 42,8+0,00
Linear 57,5+0,04 58,040,07 57,7+0,04 67,0+0,04
SUM RBF 57,3£0,09 57,5+0,10 57,440,04 67,0+0,08
Polinomial 57,5+0,34 57,9+0,39 57,7+0,40 66,9+0,31
. Sigmoide 56,9+0,00 57,0+0.00 56,94+0,01 66,4+0,00
M. Centrais

MLP Conf. 1 58,2+1,00 58,5+0,98 58,3+0,93 67,6+0,33
Conf. 2 58,7+1,04 59,0+1,09 58,8+1,00 67,7+0,94
N=1 45,0+0,02 48,9+0,01 47,0+0,02 49,94+0,09
KNN N=3 45,1+0,00 45,14+0,00 45,14+0,00 55,240,00
N=5 45,8+0,01 45,8+0,01 45,8+0,01 55,94+0,00
K-Means 56,8+0,06 57,04£0,06 56,940,10 66,4+0,00
Bayes Normal 36,94+0,03 37,94+0,09 37,440,10 46,6+0,00
Linear 56,6+0,05 56,94+0,05 56,7+0,02 66,2+0,00
SVM RBF 56,5+0,00 57,0+0,00 56,7+0,01 66,1£0,00

Polinomial 54,842,16 55,04£2,11 54,942.13 64,5+2,01
Sigmoide 55,8+1,17 56,0+1,10 55,9+1,05 65,6+1,08
M. HU MLP Conf. 1 53,6+3,14 54,043,50 53,843,30 63,44+2,97
Conf. 2 55,7+1,19 56,0+1,15 55,8+1,10 65,3+1,10

N=1 39,940,01 40,8+0,02 37,840,04 39,6+0,05
KNN N=3 36,8+0,00 36,140,00 36,440,00 46,6+0,00
N=5 36,640,01 36,7+0,00 36,6+0,01 46,4+0,00
K-Means 37,5+0,00 37,54+0,00 37,5+0,00 47,4+0,00
Bayes Normal 46,6+0,00 47,0+0,01 46,3+0,03 56,7+0,00
Linear 58,949,13 59,049,10 58,949,00 68,0+3,39
SUM RBF 65,24+0,02 65,240,02 65,240,02 73,7+0,02
Polinomial 65,4+0,94 65,440,94 65,4+0,94 73,94+0,79

Sigmoide 57,2+0,70 57,620,75 57,440,75 66,7+0,63
M. Estatisticos MLP Conf. 1 72,7+0,85 72,3+0,87 72,5+0,75 80,0+0,68
Conf. 2 73,0+1,14 73,4+1,10 73,241,12 80,3+£0,92

N=1 55,9+0,00 50,040,00 52,440,02 43,9+0,01
KNN N=3 49,1+0,00 49,24+0,01 49,1+0,00 49,1+0,00
N=5 53,3+0,01 53,7+0,01 53,5+0,01 63,240,00
K-Means 26,7+0,00 26,4+0,00 26,5+0,00 35,34+0,00
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A partir da analise das Tabelas 1 e 2, foi observado que os extratores GLCM e LBP obtiveram os me-
lhores resultados. Estas taxas de acertos superiores se devem ao fato destes extratores gerarem dados para a
classificag@o a partir da textura das imagens microscopicas. Ja os resultados para os extratores Momentos de
Hu, Centrais e Estatisticos foram inferiores comparados aos extratores citados anteriormente. Isso ¢ justifica-
do pelo fato destes se basearem nas formas dos objetos, o que ¢ um complicador devido & semelhanca no
formato entre objetos de ferros fundidos de diferente classificacao.

E perceptivel, pelas Tabelas 1 e 2, que o classificador SVM obteve os melhores resultados com o
GLCM. Para os dados deste extrator, o classificador apresentou os melhores valores de acuracia no teste
Hold Out, utilizando o kernel linear, e no teste Leave One Out, utilizando o kernel RBF. Ainda com base
nestas observagdes, ¢ possivel verifica que o classificador KNN com uma analise dos cinco vizinhos mais
proximos, apresenta valores altos de acuracia no teste Hold Out. Além da acuracia, essas mesmas combina-
¢oes de extratores e classificadores apresentaram taxas expressivas das métricas de PPV, sensibilidade ¢ f-
score, desde modo, é validado a confiabilidade aos classificadores.

A Tabela 3 apresenta as matrizes de confusdo percentuais das combinac¢des do extrator com o classi-
ficador que obtiveram valores superiores a 90,0% para todas as métricas. A partir da analise da Tabela 3,
nota-se que os classificadores avaliados obtiveram valores relevantes de corretas classificagdes em relacao ao
numero total de amostras trabalhadas. Realizando uma analise geral das matrizes de confusio, notam-se re-
sultados com excelentes percentuais de acertos quanto ao reconhecimento individual de cada classe.

Tabela 3: Matrizes de confusdo percentuais do GLCM ¢ LBP.

MATRIZES DE CONFUSAO
GLCM - Hold Out

SVM Linear SVM RBF SVM Poly MLP 1
Classe 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3

1 17,74 0,25 0,06 [17,75 0,31 0 18,02 0,41 0,12 [1834 7.2 1,2

2 1,23 35,31 0,5 | 1,15 3517 0,57 1 3522 0,88 | 0,73 35.18 1,07

3 0,43 0,81 43,67| 0,5 0,9 43,66| 0,38 0,73 43,23]| 0,32 0,66 43,07
MLP 2 KNN 1 KNN 3 KNN 5
Classe 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3

1 17,99 0,29 0,12 [18.02 030 030 ({1749 0,37 0 17,41 0,29 0

2 0,9 3539 0,85] 0.8 354 1.04 | 0,96 349 1,03 | 1,54 34,75 0,37

3 0,51 0,69 4326/ 0.23 1,20 4262|096 1,1 432|044 1,32 43,86
GLCM - Leave One Out
SVM Linear SVM RBF SVM Poly MLP 1
Classe 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3

1 1794 0,15 0,12 18 0,18 0,12 | 18,07 0,15 0,15 | 181 0,69 0,03

2 0,97 32,59 0,22 091 3355 0,15 0,88 33,03 0,16 | 0,87 33,61 0,44

3 0,48 3,63 4389| 0,48 2,65 4397| 0,44 3,19 4392 043 2,07 43,76
MLP 2 KNN 1 KNN 3 KNN 5
Classe 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3

1 1822 0,97 0,06 [18.02 040 0.03 {17,05 0,37 0 17,34 0,44 0

2 0,82 33,14 0,51 | 2,00 35,09 046 | 1,54 33,14 0,29 | 1,32 33,14 0,22

3 0,35 2,26 43,66| 090 3.01 40,09| 0,81 2,87 4397 0,73 2,79 44,01
LBP — Hold Out
SVM Poly SVM RBF KNN 3 KNN 5
Classe 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3

1 17,8 143 0,04 |17,12 1,37 0,03 | 16,72 1,19 0,12 [16,25 1,16 0

2 1,47 32,76 1,48 | 2,19 33,08 1,63 | 2,32 32,15 1,72 | 2,82 3145 1,54

3 0,13 2,19 42,7 ] 0,09 1,93 4257|035 3,03 424 | 032 3,76 42,69
LBP - Leave One Out
SVM Poly SVM RBF KNN 3 KNN 5
Classe 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3

1 18,53 2,48 0,07 [17,56 2,09 0,07 (1727 14 0 18.00 2.00 1.98

2 0,57 28,95 0,69 | 1,62 2996 1,15 | 1,76 30,57 1,69 | 0.8 158 1,80

3 0,29 494 4347|022 432 43,01| 0,37 4,41 42,54| 991 590 43.90

Com base nas informagdes constantes nas matrizes de confusdo para cada um dos classificadores,
combinados a cada extrator, foi possivel aferir taxas de acerto, precisdo e confiabilidade dos métodos. Como
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pode ser analisado na matriz de confusdo na Tabela 3, um dos classificadores de destaque ¢ o SVM com o
kernel RBF para o teste Leave One Out, na qual, os valores da diagonal principal indicam excelentes resulta-
dos, com a classe 1 apresentando percentual de acerto de 18%, enquanto as classes 2 e 3 apresentam 33,55%
e 43,97%, respectivamente, totalizando o valor de 95,52%. Este percentual total combinado aos baixos per-
centuais de erros que cada classe apresenta confere a este classificador um alto desempenho.

6.2 Resultados do teste para uma amostra toda

Os resultados sdo obtidos a partir das amostras de ferro fundido cinzento, maleavel e nodular, em que todas
sdo submetidas a um reconhecimento de grafita por amostra possibilitando uma verificacdo do reconheci-
mento automatico do tipo de ferro fundido. Para todas as amostras foram utilizados os classificadores que
alcangaram valores superiores a 90,0% nas métricas avaliadas durante o teste para um objeto.

Sdo mostrados na Figura 4 os resultados obtidos com a aplicagdo do reconhecimento de grafita por
amostra, sendo que a classe 1, classe 2 e classe 3 correspondem a ferro fundido cinzento, maleavel e nodular,
respectivamente. Nota-se que os resultados gerais dos graficos apresentam valores superiores a 90,0%. Cons-
tata-se também que os resultados obtidos para as amostras de ferro fundido cinzento e nodular apresentam
uma pequena superioridade com relagdo ao reconhecimento do ferro fundido maleavel. Isto porque as grafi-
tas das amostras sdo visualmente mais bem definidas.

Analisando os resultados descritos na Figura 4, percebe-se a eficacia do classificador SVM com o ker-
nel para RBF. Este se destacou com o reconhecimento de cerca de 100,0% dos ferros fundidos do tipo cin-
zento, maleavel e nodular no extrator GLCM. J4 para o LBP, o mesmo teve um acerto de 100,0% para o cin-
zento e nodular, possuindo apenas uma falha na amostra do ferro fundido maleavel.
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Figura 4: Resultados gerais do teste para uma amostra toda utilizando o reconhecimento de padrio para o: a) GLCM
com o Hold Out; b) GLCM com o Leave One Out; ¢) LBP com o Hold Out; d) LBP com o Leave One Out.

Os resultados gerados pelo sistema computacional de classificagdo foram comparados aos resultados
obtidos pelos métodos tradicionais de analise realizados por um especialista. Para essa comparagdo, foi em-
pregado o classificador de maior destaque entre os resultados apresentados na Figura 4. Desde modo, foi uti-
lizado o classificador SVM com o kernel RBF com o extrator GLCM. Para a validagdo dos resultados gera-
dos utilizando a analise do especialista, algumas amostras de ferros fundidos que foram submetidas no teste
para uma amostra toda foram analisadas visualmente pelo profissional.

Os resultados observados com o classificador e o extrator utilizado para a classificagdo do ferro fundi-
do estdo de acordo com a classificagdo do especialista. No entanto, houve uma consideravel variagdo no tem-
po para a realizagdo das classificagdes dessas amostras. S0 mostrados na Tabela 4 os tempos médios de
classificag@o para cada tipo de ferro fundido realizado pelo especialista, de modo tradicional, ¢ o com a apli-
cacdo do procedimento automatico.

O procedimento automatico apresenta a vantagem da reducdo consideravel do tempo de classificagdo
em relacdo a analise visual. Visto que, estes possuem tempo de classificagdo médio bastante inferior que aos
procedimentos convencionais de classificagdo. O aumento consideravel do tempo de analise do especialista ¢
motivado pela dificuldade encontrada em algumas amostras na caracterizagdo da forma da grafita, o que re-
quer maior tempo de analise visual.
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Tabela 4: Tempo médio em segundos de classificacdo do ferro fundido para a classificagdo automatica e para a analise
visual. Sendo que a classe 1, 2 e 3 corresponde ao ferro fundido cinzento, maleavel e nodular, respectivamente.

AVALIAGAO COMPARATIVA DO TEMPO DE CLASSIFICAGAO

Classe Procedimento automatico Anélise Visual
1 6,08 46,3
2 2,41 36,0
3 1,66 344

Realizando uma analise comparativa entre os resultados apresentados neste trabalho e os ja apresenta-
dos em trabalhos anteriores, certifica-se novamente a eficacia da classificagdo dos tipos de ferros fundidos
com o uso da Inteligéncia Computacional Aplicada. Dado que, no trabalho de GOMES e PACIONIRK [18],
o percentual de acerto para os ferros fundidos foi cerca de a 90%. Ja os resultados de classificagdes corretas
apresentados no trabalho de PATTAN et al. [19], oscilaram em uma faixa entre 73% e 87%.

7. CONCLUSOES

O presente trabalho apresenta uma inovadora metodologia com o uso da Inteligéncia Computacional Aplica-
da para realizar a classificagdo automatica entre os tipos de ferros fundidos. Tradicionalmente, essa classifi-
cacdo ¢ realizada a partir de uma rigida ¢ atenciosa analise visual da metalografia do ferro fundido, realizada
por um profissional, requerendo um tempo consideravel para se realizar essas classificagdes. O sistema au-
tomatico implementado contribui com éxito na classificagdo dos tipos ferro fundido, reduzindo considera-
velmente o tempo necessario para se realizar essa categorizagdo, além de restringir as falhas na classificagdo
decorrentes das limitagdes humanas.

Em relag@o as tecnologias utilizadas para classificagdo dos objetos, o classificador SVM obteve os
melhores resultados, obtendo 99,4+0,10 de acurécia no teste Hold Out com o ajusto do kernel para o linear, e
97,0+0,11 no teste Leave One Out utilizando o kernel RBF. Ja para analise da amostra como um todo, o clas-
sificador 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 maleavel, cinzento e nodular. A partir
destes resultados, pode ser observado que houve um acréscimo no percentual de acerto de ferros fundidos
corretamente classificados se comparados aos trabalhos que utilizam uma abordagem com redes neurais e
uma classificagdo supervisionada utilizando apenas os descritores de forma.

A partir da analise dos resultados apresentados, pode-se concluir que a abordagem é promissora, po-
dendo incorporar softwares comerciais para auxilio a engenheiros, especialistas, estudantes e outros da area
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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