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RESUMO

O presente trabalho apresenta uma alternativa ao processo de classificagéo
do defeito da segregacao central em amostras de aco, utilizando as imagens digitais
gue sdo geradas durante o ensaio de Baumann. O algoritmo proposto tem como
objetivo agregar as técnicas de processamento digital de imagens e o conhecimento
dos especialistas sobre o defeito da segregacao central, visando a classificacdo do
defeito de referéncia. O algoritmo implementado inclui a identificacdo e a
segmentacdo da linha segregada por meio da aplicacdo da transformada de Hough
e limiar adaptativo. Adicionalmente, o algoritmo apresenta uma proposta para o
mapeamento dos atributos da segregacdo central nos diferentes graus de
severidade do defeito, em funcdo dos critérios de continuidade e intensidade. O
mapeamento foi realizado por meio da andlise das caracteristicas individuais, como
comprimento, largura e area, dos elementos segmentados que compdem a linha
segregada. A avaliacdo do desempenho do algoritmo foi realizada em dois
momentos especificos, de acordo com sua fase de implementacdo. Para a
realizacdo da avaliacdo, foram analisadas 255 imagens de amostras reais, oriundas
de duas usinas siderurgicas, distribuidas nos diferentes graus de severidade. Os
resultados da primeira fase de implementacdo mostram que a identificacdo da linha
segregada apresenta acuracia de 93%. As classificacdes oriundas do mapeamento
realizado para as classes de criticidade do defeito, na segunda fase de
implementacgéo, apresentam acuracia de 92% para o critério de continuidade e 68%
para o critério de intensidade.

Palavras—chave: Classificacdo. Defeito. Processamento de Imagens. Impresséo de
enxofre. Segregacao central.



ABSTRACT

This work presents an alternative to the classification process of centerline
segregation in steel samples, using the digital images that are generated during the
Baumann test. The proposed algorithm aims to aggregate the digital image
processing techniques and experts knowledge on centerline segregation to classify
the reference defect. The implemented algorithm includes the identification and
segmentation of segregation line, applying the Hough transform and adaptive
thresholding. Additionally, the algorithm presents a proposal for mapping the
centerline segregation attributes on the different defect degrees of severity,
according to the intensity and continuity criteria. The mapping was carried out by
analyzing the individual characteristics such as length, width and area of the
segmented elements that make up the segregation line. The evaluation of the
algorithm performance was done in two specific moments, according to
implementation phase. In carrying out this evaluation, 255 images of real samples
from two steel plants were analyzed, distributed in different degrees of severity. The
results of the first phase of implementation show that the identification of the
segregation line has 93% accuracy. The classification results from the attributes
mapping realized to the defect severity degrees in the second implementation
phase, has accuracy of 92% for the continuity criteria and 68% for the intensity

criteria.

Keywords: Classification. Defect. Image Processing. Sulphur print. Centerline

segregation.



LISTA DE ILUSTRACOES

Figura 1 - TipoS de SECGAO0 daS AMOSIIAS. ......uuvrururrriniiiiiiiiiiiiiiiiiineiieeeeeeeneeeeeeeeeaeaaee 13
Figura 2 - Trincas iNternas €m PlACA. ...........uuuuruiiiuiiiiiiiiiiiiiiiiiieie e 20
Figura 3 — Inclusdo de alumina e porosidade. ...........ccovvvviiiiiiiiii e, 21
Figura 4 - Etapas de um sistema de processamento de imagens...........cccceeeeeeeeeennns 25
Figura 5 - Segregacéo central: Distribuic8o das amostras. ................eeveeeeeeeieiiiinnnnnne 29
Figura 6 - Trincas verticais e internas: Distribuicdo das amostras. .............cccccvueeeee 30
Figura 7 - Trincas horizontais: Distribuicdo das amostras. ...........ccccceevvvviiiiieeeeeeennnns 31
Figura 8 - VariaCao das amMOSIIAS ..........cceeiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeiiies e e e e e e e e e e e e e e eeeennes 32
Figura 9 - Imagem digitalizada da impressao de Baumann. ............ccccccuuveeveennnnnnnnnne 36
FIQUIa 10 - HISTOGIAIMA. ... uuuuutiiiiiiiiiiiiiiiiietieiiebbeb bbb esaeannnees 37
Figura 11 - Histograma VErtiCal .............ccooiiiiiiiiiiii et e e e e 39
Figura 12 - Histograma vertical apos tratamento da imagem...........cccccceeeeeeeeeeeeeennns 41
Figura 13 - ReMOGE0 das COIUNAS. ........uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 41
Figura 14 - Histograma NOriZzoNtal. ...............uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiaeee 42
Figura 15 - Histograma horizontal ap@s tratamento da imagem............ccccccceeeeeeennnnns 43
Figura 16 - RemoGao das lINNAS.........cccoooiiiiiiiiiici e 44
T [0 = U A o 1153 (oo = o = VPP 44
Figura 18 - Resultado da limiarzagGao. ...............uuuuuriiuiuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeieeeeeeeeaaeees 45
Figura 19 - Segmentagao €M rEQIOES. .......uuuuuururiiiiiiiiiiiiiitiiiiiieeeeeebaee bbb 45
Figura 20 - Histograma horizontal da regiio 2 € 3. ..........ovviiiiiieeeiieeeeiccee e, 46
Figura 21 - Identificag8o da lINha. ... 47
Figura 22 - Intervalo selecionado no histograma horizontal da regido 2 e 3. ............ 47
Figura 23 - Segmentacao da IMAGEIM. .......uuuuuuuiiiiiiiiiiiiiiiieeeieiaeeeeeeeeebe e 47
Figura 24 - Resultados da segmentacé&o do algoritmo 1 por grau de severidade. ....49
Figura 25 - Mascaras do operador SODel. ..........cccoooiiiiiiiiiiii e 53
Figura 26 - Estrutura do algoritmo no comparativo de detec¢éo de bordas. ............. 57
Figura 27 - Implementag&o dos algoritmos de detecg&o de bordas. ...........cccvvvvneeee 57

Figura 28 - Estrutura do algoritmo no comparativo entre método Canny tradicional e
(021 o] o) VA= 01T ¢ (=] [olo = o [o 1P 60



Figura 29 - Implementagcdo do comparativo entre método Canny tradicional e Canny
aperfeicoado. (a) Imagem original. (b) Resultado Canny tradicional (filtro

Gaussiano). (c) Resultado Canny aperfeicoado pelo filtro Mediana. (d)

Resultado Canny aperfeicoado pelo Filtro Bilateral......................cccoo.. 60
Figura 30 - Regi&o de interesse da impressao de Baumann. ............ccccccueevvennnennnnne 62
Figura 31 - Exemplo de hiStograma. ...............eeeuurieiiimiiiiiiiiiiiiiiiiiieees 64
Figura 32 - Histograma da terceira SEGAO0. .........ucevieeeeeieeeiiiiiiiee e e e e eeeeeeine e e e e eeeeeeanes 64
Figura 33 - Resultado da deteccéo de bordas. (a)antes. (b) Depois. ...........ccceveeeenns 66
Figura 34 - Histograma horizontal da quarta SEGE0...............uuuuvvimiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeene 66
Figura 35 - Identificagéo da linha segregada................uuvuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiie 67
Figura 36 - Segmentacao da iMagEIM .........coovuuiiiiiie e e e e e e e eeeenes 68

Figura 37 - Avaliacdo dos resultados da segmentacdo do algoritmo 2 por grau de
1S3 V=T {0 F= o [ 69
Figura 38 - Representacdo do ponto no espaco de Hough. (a) Espaco da Imagem.

(b) Espaco de Hough. ... 72
Figura 39 - Representacao dois pontos no espaco de Hough. (a) Espaco da Imagem.

(b) ESpacgo de HOUQN. .......uuiiiiiiiiiiiiiii e 72
Figura 40 - Representacado da reta no espaco de Hough. (a) Espaco da Imagem. (b)

ESPAcO de HOUGH. .......uuiiiiiiiiiiiiiiiii e 73
Figura 41 - Segmentacéo inicial da imagem. (a) Imagem original. (b) Imagem

=T L= ) =T - U 75
Figura 42 - Resultado do limiar adaptativo. ................ueeueeeeiiiiiiieiiiiiiiiiiene 75

Figura 43 - Segmentacéo da linha segregada na 32 se¢ao. (a) Regiao selecionada.

(D) IMmagem reSUtANte. .........ccoiiiiii e 78
Figura 44 - Aplicagéo do filtro da mediana na 32 se¢éo. (a) Antes. (b) Depois. ........ 78
Figura 45 - Identificacdo dos elementos da linha segregada (32 secao). .................. 79
Figura 46 - Imagem resultante do algoritmo 3 (32 SEGA0)...........uuuvrrrrrmririmniiiiiiiiiiiiins 79

Figura 47 - Avaliagéo dos resultados da segmentacédo do algoritmo 3 por grau de

SEVENAAAE. ....ooiiiiiiiiiii 80
Figura 48 - AtribUtOS dO ODJETO. ....uuviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiie bbb 83
Figura 49 - PAdrao de refer@NCIaL. .........uuuuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii bbb 85

Figura 50 - Distribuicdo dos atributos dos objetos de maior comprimento e maior
=TT T PSRRI 86



Figura 51 - Classe A: Distribuicdo dos atributos para o critério de intensidade......... 89

Figura 52 - Classe B: Distribuicdo dos atributos para o critério de intensidade......... 90
Figura 53 - Classe C: Distribuicdo dos atributos para o critério de intensidade. ....... 91
Figura 54 - Resultado do critério de continuidade. ..............cccceeveeeeiiiieeiiiiii e, 94
Figura 55 — Marcas de [IXameEntO. ...........uuuuuuuuiiiiiiiiiiiiiiiii e 95
FIgQUIra 56 — MarCa 0@ COME .......uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiie it 95

Figura 57 - Resultados do critério de continuidade e intensidade. .................cceeeeens 96



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Classificagéo da continuidade da segregacao central............ccccevvvveeeene. 18
Tabela 2 - Classificagdo da segregacgéao central por intensidade. ...........ccccccceeeeennnn. 19
Tabela 3 — Pré-processamento da iMagem..........cooiiuiiiiiiiiieeeiiiiiiieeee e 62
Tabela 4 — Resultado da limiarizac80 das SECOES. ........ccevvvveviiiiiiiiiieeeeeeeeee e 65
Tabela 5 - Imagens Resultantes da segmentacdo em SECOES. ......coeeeevvvvevrvveieeeennnn. 76

Tabela 6 - Identificagéo da linha pela transformada de Hough para cada segéo. .....77

Tabela 7 - Mapeamento dos atributos no critério de continuidade. ............cccccceee...... 88
Tabela 8- Classe A: Mapeamento dos atributos para o critério de intensidade......... 90
Tabela 9- Classe B: Mapeamento dos atributos para o critério de intensidade......... 91

Tabela 10- Classe C: Mapeamento dos atributos para o critério de intensidade. .....92



1.

4,

6.
7.

SUMARIO

INTRODUGAO ..ottt ettt ettt et et e et e et e e e st e st e sresaeesteeresreaneas 6
O T @ o 1= 1Y/ o TSR 8
1.2, JUSHIFICALIVA ...eeeeeieeiieeiieeeee ettt 9

IMPRESSAQO DE ENXOFRE (S-PRINT)....cuiiiiieieeteite e cee et eeeste e eaeseesne e 11
2.1, DEfEItOS INTEIMOS. .. . uttitiiiiiiitiieieeeeteee bbb snnnnnes 16
2.1.1.  Segregacao CENIIAL........cciii e e e e e e e e e e e e e e et eaaaaaanne 17
2.1.2. THINCAS INEEITIBS. .. .ttttttttietettteeeeeeeeee et e s snnnnnes 19
2.1.3.  INCIUSEO A€ BIUMINA .....uiiiiiiieiiiiiiiee et e e e e 20
2.1.4.  POFOSIAUE .....coiiiiiiiiiiieee ettt e e e e e e e e e e 21
2.2.  Andlise dos resultados da Impress@o de EnXOfre ..........ooccvvviieiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeee 22

PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS ... 25
3.1,  ClassSifiCagao de dEfITOS ........uuuuiiiiiiiiiiiiiii e 27
3.2, ANAIISE das IMAGENS......cii i e e e et e e e e e e e araaas 28
3.3, AIgOritmo de ClasSIfICAGED. ........uuuuuuuuiuiiiiiiiiiiieieii bbb 33

PRE-PROCESSAMENTO E SEGMENTAGAO .....ooiiiiieece et 36
4.1. Algoritmo 1: Limiarizagao € HiStOgramal...........uuuuuuuuummmmmmiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieinnnnnnnnnenes 37
4.1.1.  EStrutura do algoritmO.........ooouiiiiiii e 38
4.1.2.  RESUIAAOS ......eeeiiiieeiiiie et 48
4.2. Algoritmo 2: Filtros e DeteCcGao de DOrdas ..............uuueummimmiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiineees 50
4.2.1. Comparativo entre as técnicas de deteccao de bordas ...........cccccvvevvvennnnnnnennnnns 56
4.2.2. Comparativo método Canny tradicional e aperfeicoado ...........ccccceevviiiiiinennnnnn. 59
4.2.3.  EStrutura do algoritmO.........coouiiiiiii i 61
4,24, RESUIBUOS ...ttt 68
4.3. Algoritmo 3: Limiar adaptativo e transformada de Hough............ccccccooiiiiiiiinnn. 71
4.3.1.  EStrutura do algOritmO .........uuueeeiiiiiiiiiiiiiii e 74
4.3.2.  RESURBUOS ......uuiiiiiiiiii e 80

EXTRACAO DE CARACTERISTICAS E CLASSIFICACAO........cccooveveeieceeeeeeeee 82
5.1.  EXtrag8o de CaracteriStiCaAS ........ciiurriiiiieeeee ittt iee e e e e e sttt e e e e e e s sirrreeeaaaeeaaann 82
o O - 13 | o= Lo~ o PSPPI 85
5.2.1.  Critério: CONtINUIAAUE. .......cceeiiiiiiiiiiiiie ettt e e e e e e e e e e e e anns 86
5.2.2.  Critério: INtENSIAAAE .......eeeiiieiiiiiiie e e e 88
5.3.  Algoritmo de ClasSifiCACA0. ...........cuuuuuiii e a e 92

CONCLUSAD ...ttt 98

REFERENCIAS ...ttt ettt et aeeteete et eeteataane e e eeeareeneenes 101



1. INTRODUCAO

Atualmente, vive-se num mundo globalizado, de forte concorréncia e
constantes mudancas onde, no ramo empresarial, destacam-se aqueles que séo
capazes de oferecer os melhores e mais atraentes produtos ou servicos para seus
clientes. Desta forma, as empresas vém ao longo dos anos intensificando os
investimentos na utilizagdo de novas tecnologias, visando garantir sua
competitividade e posi¢cdo no mercado através do aprimoramento de seus processos

e da qualidade dos produtos/servi¢os prestados.

Este cenario ndo é diferente no setor siderdrgico, no qual ao longo do
processo de fabricagdo do aco diversos fatores podem interferir e prejudicar a
obtencéo do produto final com caracteristicas mecéanicas e metalurgicas uniformes.
Desta forma, faz-se necessaria a realizacdo do controle de qualidade do material
produzido ao longo de todo o processo de fabricacdo, visando garantir a
aplicabilidade do material de acordo com as exigéncias dos clientes, o planejamento

da producéo e as normas internacionais de qualidade (NAKAGAWA, 2007).

Atingir esse objetivo por meio do controle do processo pode ser considerada
uma tarefa ardua em funcdo das caracteristicas do processo siderurgico, no qual
ocorrem a manipulacdo e o controle do fluxo de substancias quimicas, como metal
liguido e gases gerados ou utilizados no processo, além do controle dos

equipamentos de grande porte utilizados na manipulacéao e/ou fabricacéo do aco.

Dentre os diversos processos que compde uma usina siderurgica integrada,
destaca-se o processo de lingotamento do aco. Rizzo (2006) explica que nesta
etapa, 0 aco é convertido do estado liquido para o sdélido através da Maquina de
Lingotamento Continuo (MLC), dando origem a produtos semi-acabados como,

perfis, placas, blocos ou tarugos.

O processo de solidificagdo do ago no lingotamento continuo ocorre das
bordas para o nucleo do veio em fungcdo do contato com as paredes refrigeradas do

molde, aspersao de agua em sprays e perda de calor por radiacdo para o ambiente



(MA et al.,, 2004, p. 550). Essa troca de calor faz com que o ago se solidifique
gradativamente, criando zonas onde o material pode ser encontrado em seus
estados solido e liquido. Voort (2007, p. 47) explica que durante o fenbmeno de
solidificacéo, o fosforo e o enxofre sdo rejeitados da zona sdlida para a zona liquida
porque a solubilidade do solido de enxofre no ferro € muito baixa, fazendo com que
todo o enxofre seja precipitado na forma de inclusdes de sulfeto. Desta forma as
tltimas regides solidificadas da placa possuem uma grande concentracdo destas

impurezas, o que influencia diretamente na qualidade do material produzido.

Visto que o controle do processo de solidificagdo no lingotamento continuo é
relevante para a determinacédo da qualidade do aco produzido, faz-se necesséria a
utilizacdo de métodos e ensaios capazes de avaliar as condicdes da MLC de
maneira confiavel e assertiva (CARVALHO, 1988, p. 319).

Neste cenario, € empregado o método Baumann, que consiste em um
exame macrografico que visa revelar a posicdo das areas ricas em enxofre na
amostra. Através deste exame é possivel verificar a distribuicdo e o tamanho das
inclusbes de enxofre e consequentemente realizar correlacbes com o grau de
uniformidade do processo de solidificacdo do aco (BS, 1982) . O método Baumann,
ou impressdo de enxofre como também € conhecido, ressalta irregularidades
guimicas como, por exemplo, segregacfes e inclusdes, e pode revelar
irregularidades fisicas como trincas (NAYAR, 2005, p. 129). Através da andlise
destas irregularidades é possivel classificar os defeitos internos de acordo com

critérios predefinidos para cada tipo de irregularidade.

A classificacdo desses defeitos é realizada visualmente por um especialista
por meio da comparacao do resultado da impressao de enxofre da amostra com o
padrao de referéncia (SIRGO et al., 2006, p.516). Com os resultados obtidos neste
ensaio, é possivel tomar medidas corretivas de forma a garantir a qualidade do
material (FACO, 2005, p. 147), evitando possiveis desvios, associados ao

comprometimento da qualidade do mesmo.

' BRITISH STANDART. BS 6285: The macrographic examination of steel by sulphur print (Baumann
method).



A correta classificacdo do grau de severidade do defeito analisado na
impresséo de enxofre & importante para o controle do processo. Entretanto, dada a
complexidade da classificacdo entre os diferentes niveis de severidade, esse
processo torna-se totalmente dependente da experiéncia e conhecimento do
especialista que realiza a analise. Em funcao da interferéncia humana nesta analise,
divergéncias na classificacdo dos resultados sdo possiveis, ja que a atividade é
manual e, ocasionalmente, um especialista pode ser mais rigoroso do que outro
durante o processo de classificacdo. Adicionalmente, fatores ambientais (frio ou
calor excessivo), fisicos e comportamentais (estresse, fadiga, fome, sono) podem
influenciar a avaliagéo do especialista.

A avaliacdo deste cenario motivou a busca pelo desenvolvimento de
recursos computacionais capazes de absorver esse conhecimento dos especialistas
e auxiliar o processo de identificacdo e classificacdo dos defeitos analisados na

impressao de enxofre.

1.1.Objetivo

O presente trabalho tem como objetivo apresentar uma proposta alternativa,
ao processo de classificacdo manual dos defeitos internos presentes nas amostras
da impresséao de enxofre, utilizando para isso, as imagens digitais geradas durante o

ensaio de Baumann.

Visando alcancar esse objetivo, propde-se nesse trabalho um algoritmo, que
agrega as técnicas de processamento digital de imagens e o conhecimento dos
especialistas sobre o defeito da segregacdo central, para a classificacdo dos

defeitos de referéncia.

O algoritmo inclui a identificacdo e a segmentacdo da linha segregada
através da aplicacdo da transformada de Hough e limiar adaptativo. Adicionalmente,

o algoritmo apresenta uma proposta para 0 mapeamento dos atributos da



segregacao central (extraidos da imagem digitalizada da amostra) nos diferentes

graus de severidade do defeito visando sua classificagéo.

1.2.Justificativa

O ensaio de Baumann consiste na analise metalogréfica realizada em uma
seccdao transversal ou longitudinal da placa. Primeiramente, esta amostra passa pelo
processo de corte, seguida pela preparacdo que consiste no desbaste, lixamento,
polimento e ataque quimico (SERVILHA, 1980, p.27). Somente apos a conclusédo da

fase de preparacdo, é realizada a impressdo de enxofre através da utilizacdo de

papel fotografico apropriado (1ISO, 1979) 2.

A exposicdo do papel fotogréfico a um determinado reagente quimico,
quando colocado em contato com a superficie da amostra, permite a revelacdo dos
defeitos internos da placa de forma clara e nitida (ASTM, 2008) °. Outra alternativa
existente, é a utilizacdo de recursos digitais, empregados em detrimento da
utilizacdo do papel fotografico, o que reduz os custos vinculados ao processo de
guarda dos resultados das amostras (DIAS et al.,, 2006), mas mantém as
caracteristicas da andlise manual em relacdo ao processo de classificacdo dos

defeitos.

Usualmente a classificacao dos defeitos na escala do padrao de referéncia é
realizada manualmente baseada apenas no conhecimento e experiéncia dos
especialistas. E importante destacar que a selecdo entre os diversos padrdes é
considerada uma tarefa ardua em funcdo das caracteristicas das imagens, tornando
passivel a ocorréncia de erros na classificacdo, uma vez que se baseia unicamente
na experiéncia, observacao e no grau de conhecimento de cada individuo (LOPEZ,
2011).

> INTERNATIONAL STANDARD ORGANIZATION. ISO 4968: Steel — Macrographic examination by
sulphur print (Baumann method).

* AMERICAN SOCIETY FOR TESTING AND MATERIALS. ASTM E 1180-08: Standard Practice for
Preparing Sulphur Prints for Macrostructural Evaluation
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A analise deste cenario motivou este trabalho que tem como objetivo a
elaboracdo de um algoritmo capaz de classificar o defeito da segregacdo central
através do reconhecimento das imagens digitais da amostra de Baumann. Esta
proposta apresenta uma alternativa para reduzir a dependéncia existente na
experiéncia individual dos especialistas, uma vez que o conhecimento relacionado
ao processo de classificacdo do defeito da segregacao central passa a estar contido
no algoritmo, o que aumenta o grau de confiabilidade nos resultados das analises
em funcado da uniformizacédo do conhecimento, independente do individuo que esteja

realizando a avaliacao.
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2. IMPRESSAO DE ENXOFRE (S-PRINT)

A impressao de enxofre (S-Print) foi desenvolvida por Baumann em 1906, ao
longo do tempo o método também ficou conhecido como impressdo de Baumann ou
simplesmente método Baumann, e ainda hoje € um dos instrumentos utilizados para
o controle da qualidade interna do material produzido no lingotamento continuo
(MORGENFELD et al., 1983, p.143). Além disso, o0 método Baumann destaca-se
como uma importante ferramenta, adequada ao controle do processo, apoio a
pesquisa, desenvolvimento de estudos, andlise de falhas e para fins de aceitacdo de
materiais (FACO, 2005, p. 146).

O método Baumann é amplamente difundido e utilizado por diversas usinas
siderargicas ao redor do mundo, sendo objeto de padronizacdo por diferentes
orgaos normativos internacionalmente reconhecidos (LOPEZ, 2011, p.134). Dentre
as normas que padronizam os procedimentos para a realizagdo do ensaio de

Baumann destacam-se:

e |SO 4968: Steel - Macrographic examination by sulphur print (Baumann
method);

e BS 6285: The macrographic examination of steel by sulphur print (Baumann
method);

e ASTM E1180 - 08: Standard practice for preparing sulphur prints for

macrostructural evaluation.

Embora existam normas distintas para regulamentar as atividades que
devem ser realizadas durante o ensaio, 0s procedimentos descritos nas normas

acima citadas sao similares.

O objetivo do exame macrografico através da impressdo de Baumann é
revelar a posicado das areas ricas em enxofre na amostra. Por meio deste exame é

possivel verificar a distribuicdo e o tamanho das inclusGes de enxofre e
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consequentemente realizar correlagées com o grau de uniformidade no processo de
solidificacdo do aco (BS, 1982). A impressdo de enxofre ressalta irregularidades
quimicas como, por exemplo, segregacfes e inclusdes, e pode revelar
irregularidades fisicas como trincas (NAYAR, 2005, p. 129). Através da analise

destas irregularidades é possivel classificar os defeitos internos do material
analisado de acordo com critérios pré-definidos para cada tipo de irregularidade.

A impressdo de enxofre complementa o método de macroataque
proporcionando um procedimento capaz de avaliar a homogeneidade do ago
produzido. A norma ASTM E340-00: Standard Test Method for Macroetching Metals
and Alloys descreve o0s procedimentos para a realizacdo do macroataque
destacando os reagentes adequados para cada tipo de material. Apresenta-se a
seguir uma breve revisdo dos procedimentos executados desde a preparacdo da
amostra, passando pela realizacdo do macroataque até a impressao de enxofre.

O ensaio de Baumann tem inicio com a selecdo e preparacdo da amostra.
Usualmente a amostragem € realizada por veio, com uma frequéncia que pode
variar de acordo com o rigor da aplicagdo do material (Quanto maior o rigor, maior a
frequéncia), estabilidade da MLC (maquinas mais modernas oferecem um grau de
estabilidade maior podendo-se reduzir a frequéncia de amostragem), teor elevado
de fésforo e enxofre na composicdo quimica do acgo, entre outros fatores
(CARVALHO, 1988, p. 319). O processo de preparacdo da amostra consiste
basicamente nos seguintes estagios: corte, desbaste, lixamento, polimento e ataque

(SERVILHA, 1980, p.27).

Servilha (1980, p. 27) destaca o0 corte como primeiro passo para a
preparacdo da amostra, que pode ser considerado um estagio critico, pois se mal
executado pode causar danos irreparaveis para a realizacdo dos proximos estagios
invalidando completamente os dados que seriam obtidos a partir da amostra. Para a
analise de Baumann as amostras podem ser seccionadas de duas formas distintas,

transversal ou longitudinal como mostra a Figura 1.
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Figura 1 - Tipos de seccdo das amostras.

TRANSVERSAL LONGITUDINAL

O desbaste, segundo estagio, tem basicamente a finalidade de eliminar as
rebarbas e as deformacdes produzidas durante o corte (SERVILHA, 1980). O
terceiro estagio, lixamento, tem como objetivo reduzir a camada de deformacdes
oriundas do corte, através da utilizacdo de lixas sob a superficie da face que sera
analisada (SERVILHA, 1980).

Servilha (1980) destaca o polimento como o ultimo estagio responsavel pela
eliminacdo da camada de deformacbes da amostra, para obtencdo de uma
superficie plana e o mais lisa possivel, removendo inclusive os riscos deixados na

amostra durante a fase de lixamento.

A fase de preparacdo da amostra € encerrada com o ataque quimico, que
tem como objetivo colocar em relevo a macroestrutura do material analisado através
da utilizacdo de reagentes quimicos. Voort (2007, p.48) explica que a ultima regido
solidificada do material € rica em inclusbes de sulfeto, tal caracteristica torna-se
vantajosa para a realizacdo do ataque quimico, uma vez que a taxa de corrosao da
dltima zona solidificada torna-se diferente da taxa de corrosdo das demais regides

da amostra possibilitando a visualizagdo da macroestrutura mais facilmente.

O ataque é realizado através da imersao do papel fotografico comum, de
brometo de prata, por aproximadamente cinco minutos em uma solucdo aquosa de
acido sulfurico com composicao volumétrica de 3 volumes de H,SO, (0, 1,84 g/ml)

e 97 volumes de H,0, em temperatura ambiente (ISO, 1979). Em seguida o papel



14

fotogréfico é colocado em contato com a superficie da amostra, que deve estar livre
de qualquer tipo de graxa ou sujeira oriunda das fases anteriores de preparagao
(VOORT, 2007, p.48).

Os sulfetos existentes na superficie metalica reagem com o brometo de prata
do papel fotografico, formando o sulfeto de prata, que imprime manchas pardas ou
negras no papel (ASTM, 2008). As reacdes quimicas que ocorrem durante a

impressao de enxofre podem ser descritas pelas eq.(1), (2), (3) e (4):

H,SO, + MnS = H,S + MnSO, (1)

H2504 + FeS = st + F6504, (2)

Como podem existir sulfetos de ferro no aco

H,S + 2Ag Cl = Ag,S + 2HCI 3)
Ou
H,S + 2AgBr = Ag,Br + 2HCI (4)

ou ambos.

O tempo de exposicdo do papel fotografico na superficie da placa pode
variar de alguns segundos até minutos. A duracdo da exposicdo deve ser
previamente avaliada levando em consideracdo as caracteristicas do material

analisado, como por exemplo, sua composi¢cao quimica (ASTM, 2008).

Apés a remocdo do papel fotografico, o0 mesmo deve ser lavado em agua
corrente por aproximadamente dez minutos e em seguida mergulhado na solugéao
fixadora por mais dez minutos. A solucdo fixadora tem como objetivo garantir a
fixacdo no papel fotografico das manchas geradas durante o processo de exposicao
do papel com a superficie do aco. O fixador € uma solugdo aguosa que contém de
15 a 20% de tiossulfato de sodio e 80 a 85% de agua (BS, 1982).
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Na sequéncia, o papel fotografico deve novamente ser lavado em &agua
corrente por, aproximadamente, 30 minutos e secado. Apos estes procedimentos o

papel fotografico estara pronto para ser analisado (ASTM, 2008).

As manchas impressas no papel fotografico sdo utilizadas para identificacao
dos defeitos internos caracteristicos da operacdo de lingotamento continuo. A
intensidade das manchas € influenciada pela concentracdo de enxofre no aco,
composicdo quimica das inclusbes de sulfetos, agressividade da solugcdo aquosa
utilizada como reagente e duracao do contato do papel fotografico com a superficie
da amostra (ASTM, 2008).

Os acos que possuem uma concentracdo muito pequena de enxofre em sua
composi¢do quimica irdo produzir manchas muito claras, o que prejudica a avaliagcao
através deste método. Desta forma a impressdo de Baumann € recomendada para a
analise de acos que possuem concentracao de enxofre entre 0,010 e 0,40% (ASTM,
2008).

Ap0s a obtencao da impressédo de enxofre que revela os defeitos internos do
material analisado em funcdo das manchas presentes no papel fotografico, é
possivel realizar a andlise e classificacdo dos defeitos de acordo com seu aspecto,
espessura e gravidade emitindo um relatério sobre a sanidade interna da placa
(ASTM, 2008).

Rizzo (2006, p. 143) destaca que a principal finalidade da impressdo de
Baumann é atuar como uma ferramenta de apoio permitindo o controle do processo
de lingotamento continuo e da limpidez do aco, onde, para tal sdo analisados o0s

seguintes parametros:

e Indice de macrossegregacao central;
e Presenca, tipo e intensidade de trincas internas;

e Presenca e intensidade de inclusbes e porosidade.
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A avaliagdo destes parametros, ou seja, classificacdo dos resultados
conforme intensidade e criticidade é realizada visualmente por um especialista
através da comparacdo da impressdo de Baumann da amostra com critérios de
classificacdo pré-estabelecidos. Apos a interpretacdo dos resultados pelo
especialista, Rizzo (2006, p. 143) destaca que 0s seguintes parametros podem ser

corrigidos na maquina de lingotamento continuo:

e Ponto de desencurvamento da placa;
e Desalinhamento dos rolos;
e Desgaste dos rolos;

e Anormalidades de espagamento entre os rolos.

De acordo com Carvalho (1988, p. 320), a agilidade na realizacdo do ensaio,
é fundamental para a rapidez na tomada das acfes corretivas na maquina de
lingotamento, o que ocorre em funcéo da caracteristica continua do processo. Logo,
quanto mais rapido for realizado o ensaio, mais rapidamente pode-se parar ou
ajustar a MLC e seus equipamentos auxiliares, evitando que o problema continue a
ocorrer e mais placas sejam produzidas com o mesmo tipo de defeito identificado na

analise de Baumann.

2.1.Defeitos internos

Os defeitos internos analisados na impressado de Baumann séo classificados
através da comparacdo dos resultados da amostra analisada com padrdes de
referéncia. Estes sdo conjuntos de fotografias que correspondem a cada tipo de
defeito com diferentes niveis de gravidade. Estes padrbes sao elaborados por
empresas do setor siderurgico e dentre os mais conhecidos destacam-se NSC
(Nippon Steel Corporation) e Mannesmann (FURTADO, 2007, p. 186).

Apresenta-se a seguir os defeitos internos analisados na impresséo de

Baumann, destacando como os mesmos sao formados durante o processo
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solidificagdo do aco e os critérios adotados para sua classificacdo segundo o padrao
de referéncia NSC e Mannesmann.

2.1.1. Segregacao central

A presenca da segregacao central influencia negativamente o desempenho
do produto laminado, pois altera as propriedades fisicas e mecanicas da placa.
Quanto mais acentuada a segregacdo central, maior seu impacto na qualidade do
produto final (GHOSH, 2001, p. 5).

A segregacdo central € um defeito que ocorre na ultima regido a solidificar
da placa. Por ter esta caracteristica, este defeito concentra-se na regido central do
produto (QUEIROZ, 2013, p. 183). De acordo com Voort (2007, p.47), as ultimas
regides solidificadas da placa possuem uma grande concentracdo de impurezas

nocivas a qualidade do aco, dentre as quais se destaca o enxofre.

Devido a este fenbmeno de solidificagdo do aco, este defeito torna-se
praticamente inerente ao processo de lingotamento continuo. Desta forma, a
segregacao central dificilmente pode ser totalmente eliminada da placa. Entretanto,
um grande acumulo destas impurezas podem comprometer a qualidade do material
produzido, fazendo com que o acompanhamento sistematico do nivel de segregacéo
seja fundamental para o processo. A segregacdo central com nivel elevado de
severidade torna-se visivel no laminado, principalmente apds 0s ensaios de
dobramento ou tracdo, em que pode ser observada a ocorréncia de trincas no centro
da espessura do material (CARVALHO, 1988, p. 327).

Outro aspecto que pode influenciar a formagdo da segregacdo central é o
alinhamento e espacamento dos rolos da MLC, principalmente na regido préxima ao
ponto final de solidificacdo. Caso os rolos estejam desalinhados ou excéntricos, a
fracdo do aco ainda no seu estado liquido (que contém as impurezas) pode ser
succionada para o centro da placa, formando a segregacao central (GARCIA et al.,
2006, p. 189). Com relacao aos efeitos do espacamento, caso 0s rolos estejam mais

afastados do que o necessario, havera um aumento do volume de liquido residual
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que contém os elementos segregados, aumentando o grau de severidade da
segregacao central. Isto pode inclusive nos casos mais graves resultar no
sucateamento do material produzido (CARVALHO, 1988, p 327).

No padrdo Mannesmann, a segregacdo central € classificada em quatro
niveis de severidade. De acordo com a escala definida neste padrdo, zero
representa o menor nivel de segregacdo, enquanto quatro € o maior nivel na escala
de severidade (FURTADO, 2007, p. 186).

O padrdo NSC, por sua vez, adota critérios de classificagdo mais refinados
por considerar a continuidade e a intensidade do defeito. A continuidade das linhas
de segregacdo é classificada através das letras “A”, “B” ou “C”, sendo que “A”
representa o maior grau de severidade e “C” o menor. A Tabela 1 apresenta a
definicdo de cada classificacdo de acordo com a continuidade da segregagéo central
(FURTADO, 2007, p. 186).

Tabela 1 - Classificagcdo da continuidade da segregacéo central.

Continuidade Definicao
A Linha pronunciada uniforme e continua.

B Linha pronunciada, porem nédo uniforme disposta na
forma de tracos mais alongados.

C Pontos nao uniformes irregularmente formados.

Fonte: FURTADO (2007).

A intensidade por sua vez, € classificada de acordo com a dimensédo da
segregacao central, medida em relacdo a espessura da linha segregada da placa
com valores que variam de 0,0 a 3,0 em intervalos de 0,5. A Tabela 2 apresenta os
valores adotados para a classificacdo da intensidade associada a continuidade da
segregacao (FURTADO, 2007, p. 186).
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Tabela 2 - Classificacdo da segregacéo central por intensidade.

Continuidade Intensidade da faixa segregada

A 15-20-25-3,0
B 15-20-25-3,0
C 00-05-10-15-20-25-3,0

Fonte: FURTADO (2007).

E importante ressaltar que o grau de severidade em relacdo a intensidade
varia de 3,0 (mais critico) até 0,0 (menos critico). Desta forma a classificagao “C00”
(que representa continuidade “C” e intensidade “0,0”) indica a auséncia de

segregacao.

2.1.2. Trincas internas

“Trincas internas ocorrem quando € aplicada a frente de solidificacdo uma
tensdo que resulta em deformag&o acima do seu limite de resisténcia. Essa tensao
pode ser do tipo térmica ou mecanica.” (CARVALHO, 1988, p. 322).

As tensfes térmicas podem ser causadas, por exemplo, pelo resfriamento
excessivo das faces largas das placas de aco. Isso resulta na contracdo da pele
solidificada causando um desequilibrio com a contracdo das camadas internas,
resultando em uma trinca na interface de solidificagcdo. O abaulamento da face
maior, esforcos excessivos na regiao de desdobramento da placa, desalinhamento,
desgaste e empeno dos rolos de sustentacdo sdo exemplos de fontes de tensdes
mecanicas (RIZZO, 2006, p. 147).

Com relagdo ao comportamento das trincas, elas se propagam da frente de
solidificagédo para a pele solidificada. Estas trincas, inclusive, sdo preenchidas com o
liquido residual, ricos em elementos segregados, o que torna possivel a identificacao
do defeito através da impressédo de Baumann (SHANKAR et al., 2003, p. 359).

As trincas normalmente ocorrem em duas regides distintas: na regido do

encontro triplo colunar e fora dessa regido. A regido triplo colunar € caracterizada
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como a regido do encontro das diferentes zonas de solidificacdo. As trincas que
ocorrem na regiao triplo colunar séo horizontais, e por isso, ganham o nome de
trincas horizontais. As trincas de canto sdo localizadas proximas as quinas da
amostra. As trincas perpendiculares, por sua vez, sdo chamadas de trincas verticais
ou internas dependendo de sua posicdo. As trincas proximas a regido triplo colunar
sdo chamadas de trincas \verticais. J& as trincas internas ocorrem
perpendicularmente a linha segregacdo. A Figura 2 ilustra o perfil das trincas.
(CARVALHO, 1988, p. 323).

Figura 2 - Trincas internas em placa.

Trinca de canto
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Fonte: adaptado de FURTADO (2007).

O padrdo Mannesmann classifica estes defeitos huma escala que varia de
0,0 a 4,0 em intervalos de 1,0. Ja o padrdo NSC também utiliza uma escala de 0,0 a
4,0, porém considerando intervalos de 0,5 (FURTADO, 2007, p. 187).

2.1.3. Inclusao de alumina

As inclusdes sao particulas que podem ser originadas a partir das escorias,
do desgaste do refratério e dos produtos adicionados para elaboragdo do acgo. As
inclusbes de alumina (Al,O3) sao prejudiciais, pois alteram as propriedades
mecanicas do material como, por exemplo, a resisténcia a fadiga e a ductibilidade no
caso de chapas muito finas (R1ZZO, 2006, p.149). A Figura 3 ilustra a ocorréncia de

inclusdes de alumina na amostra.
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A inclusdo de alumina é classificada segundo 0s mesmos critérios de
avaliacdo adotados para as trincas, tanto no padrdo Mannesmann, quanto NSC
(FURTADO, 2007, p. 187).

Figura 3 — Inclusé@o de alumina e porosidade.
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2.1.4. Porosidade

A porosidade é definida como vazios que acontecem na regido final de
solidificacdo e ocorrem devido a anormalidades no espacamento da MLC. A Figura 3
ilustra a ocorréncia de porosidade na amostra. A porosidade pode ser classificada
como sendo de pequenos diametros ou grosseira (FURTADO, 2007, p. 193).

A porosidade de pequenos diametros é caracterizada por um diametro
maximo de 2 mm e ndo apresenta problemas em relacdo a qualidade da placa que
sofrera elevada taxa de deformacdo (FURTADO, 2007, p. 193). Inclusive, segundo

Carvalho (1988, p. 326), esse defeito ocorre com certa frequéncia.

Contudo, a porosidade classificada como grosseira pode acarretar no
sucateamento do material (FURTADO, 2007, p. 193). Para ser considerada
grosseira, a porosidade deve ter diametro de até 20 mm ou superior, e depende
diretamente da espessura do material lingotado. O principal fator que contribui para
a formacéo de porosidades grosseiras sdo anormalidades de espacamento na MLC,
préximas ao ponto final de solidificacdo (CARVALHO, 1988, p. 326).
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2.2.Anadlise dos resultados da Impressao de enxofre

A correta interpretacdo dos resultados da impressdo de enxofre é
fundamental para o controle das condicbes operacionais da maquina de
lingotamento. Contudo, um processo de andlise que requer a interferéncia humana
apresenta como ponto negativo, a dependéncia da disponibilidade de um
especialista, com grau de conhecimento adequado para classificar corretamente a

amostra em questao.

Uma vez que ocorre a interferéncia humana nessa analise, é possivel que
ocorram divergéncias na classificacdo dos resultados, visto que a atividade é
completamente manual e um especialista pode eventualmente ser mais rigoroso do
gue outro durante o processo de classificacdo. Adicionalmente, fatores ambientais
(frio ou calor excessivo), fisicos e comportamentais (estresse, fadiga, fome, sono)

podem influenciar a avaliagcdo do especialista.

Outro fator de destaque € a dificuldade para o armazenamento do papel
fotografico apds a realizacdo da impressdao de Baumann. Por retratar aspectos
qualitativos do material produzido, a impressdao é muitas vezes utilizada para
comprovar a sanidade interna do material, no caso de problemas durante o processo
de laminacdo ou em casos especificos de reclamacdes dos clientes. Em funcgéo
desta caracteristica a impressdo deve ser armazenada durante todo o periodo

necessario para a eventual comprovac¢ao da qualidade do material em questéao.

Este cenario abre oportunidades para o desenvolvimento de pesquisas que
visem garantir o armazenamento e recuperagao dos registros da qualidade interna
do material, melhorar processo de andlise da impressao de Baumann, reduzir o grau

de dependéncia do especialista e a subjetividade nas avaliacdes.

Algumas iniciativas nesse sentido ja podem ser observadas. A norma ASTM
E1180 (2008), por exemplo, cita a utilizacdo de computadores para auxiliar na
identificacdo de defeitos. De acordo com a mesma, a intensidade das marcas da

impressao de enxofre no papel fotografico, depende da concentracdo de enxofre e
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da presenca de sulfetos no aco, além da agressividade da solugcdo aquosa utilizada
como reagente associada ao tempo de exposi¢céo durante a aplicagdo da mesma.

Dessa forma, acos com baixo indice de enxofre produzirdo impressdes
demasiadamente fracas para avaliagdes macroestruturais precisas. Para melhorar
esses resultados, a impressao pode ser escaneada e sua imagem tratada no
computador, no qual se realiza uma varredura na impressdo de enxofre e com o
auxilio de um editor de fotos, aumenta-se a saturacdo das cores. Assim € possivel
melhorar a visualizagéo da estrutura do material auxiliando no processo de avaliagao

do mesmo.

Também ja podem ser observadas algumas iniciativas no sentido de
minimizar a dependéncia dos especialistas durante o processo de analise e
classificacdo dos resultados (SANCHO et al. 2006). Os trabalhos desenvolvidos por
Sirgo et al. (2006) e Dias et al. (2006), apresentam a implementacdo de um
algoritmo capaz de classificar o nivel de segregacédo central baseado na imagem
escaneada da impressdo de enxofre de uma amostra realizada com papel

fotogréfico.

Entretanto, tal método adiciona uma nova atividade aos procedimentos do
ensaio para a realizacdo da classificacdo da amostra, mas ndo reduz o tempo
necessario para a analise, nem tdo pouco 0s recursos empregados. Ou seja, 0
procedimento de preparacdo da amostra e ataque quimico continua 0 mesmo,
adicionando ao final do procedimento a realizagdo do escaneamento do papel

fotogréfico e a aplicagdo do algoritmo para classificagéo.

Outra alternativa € a adocdo do macroataque através da utilizacdo do
persulfato de aménia (NH,)S,0g, conforme descrito na norma ASTM E340 (2006) *.
Neste método, todas as etapas de preparacdo da amostra sdo mantidas até a fase
do ataque quimico. Desta forma, ao invés de utilizar papel fotografico imergido na

solugcdo aquosa de acido sulfurico, neste outro procedimento o ataque € realizado

* AMERICAN SOCIETY FOR TESTING AND MATERIALS. ASTM E 340-00 (2006): Standard Test
Method for Macroetching Metals and Alloys.
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diretamente sob a superficie da placa, aplicando a solu¢do de 10g de persulfato de

amonia para 100 ml de H,0.

O persulfato de amonia em contato com a superficie metalica do aco entra
em reacdo quimica imprimindo manchas pardas ou negras na propria superficie do
material agindo de forma similar ao método tradicional, mas dispensando a utilizacéo
do papel fotografico. Desta forma, o tempo gasto com a lavagem do papel
fotografico e os custos referentes a utilizacdo deste material assim como a solugéo
fixadora sdo evitados, uma vez que a as manchas sdo impregnadas na propria

amostra.

Entretanto, ainda se faz necesséario o armazenamento da impressdo para
fins de conferéncia e garantia da sanidade do material. Neste caso a alternativa é
realizar a fotografia digital da amostra utilizando cameras com resolucéo capazes de
possibilitar que a imagem seja recuperada de forma nitida sem que ocorra qualquer
perda de informacéao.

Com esta alteracdo no procedimento traz-se uma significativa melhoria para
0 processo em relagdo ao tempo gasto para amostragem, em fungcao da aplicacéo
do papel fotografico, escaneamento da imagem, entre outros. Consequentemente, o
tempo para a atuacao nas corre¢cdes necessarias nos casos mais criticos também é

reduzida.

Entretanto, a classificacdo dos defeitos internos em relacdo ao grau de
severidade ainda permanece como uma atividade manual, que depende do grau de
conhecimento e rigor do especialista. Baseado neste cenario, este trabalho tem
como objetivo propor um algoritmo capaz de agregar as técnicas de processamento
de imagem e 0s conhecimentos do especialista, visando a classificacdo das imagens
geradas pelo método de aquisi¢cdo direta através do ataque quimico com persulfato

de amonia.
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3. PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

O processamento digital de imagens consiste no conjunto de técnicas
empregadas para captura, aprimoramento, representacdo e transformacao de
imagens com o auxilio do computador (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008, p. 1).

Um sistema de processamento digital de imagens € tipicamente constituido
por cinco etapas (JAIN et al., 2000), ilustradas na Figura 4, capazes de produzir um
resultado a partir do dominio do problema. Neste trabalho, por exemplo, o dominio
do problema consiste na identificacdo do defeito da segregacdo central na imagem
digital da impressdo de Baumann realizada em placas de aco, objetivando a
classificacdo desse defeito de acordo com os critérios pré-estabelecidos. Desta
forma, o resultado do processamento desejado € a classificacdo do defeito presente

na amostra, de acordo com o padréo adotado como referéncia.

Figura 4 - Etapas de um sistema de processamento de imagens.

Dominio do problema

Aquisicao

Pré-processamento

Segmentacao

Extracdo de caracteristicas

Classificacdo

Resultado

Fonte: Adaptado de PEDRINI; SCHWARTZ (2008).

A primeira etapa de “aquisicdo”, captura a imagem por meio de um

dispositivo ou sensor e converte-a em uma representacdo adequada para o



26

processamento digital subsequente. Dentre os aspectos envolvidos nesta etapa
estdo a escolha do tipo de sensor, as condicbes de iluminacdo, a resolucdo e os
niveis de cinza ou cores da imagem digitalizada. Esses aspectos podem variar de
acordo com o tipo de aplicacdo ao qual o sistema de aquisi¢cao se destina (PEDRINI;
SCHWARTZ, 2008, p. 3).

A etapa seguinte de pré-processamento, tem como principal objetivo o
aprimoramento da qualidade da imagem, visando a melhoria na percepcao das
informagdes contidas na mesma (BHATTACHARYA et al, 2014). Esse
aprimoramento € alcancado através da aplicacdo de técnicas para a atenuacao de
ruidos, correcao de contraste ou brilho, e suavizacdo de determinadas propriedades
da imagem, sendo muito importante para o sucesso das etapas seguintes (JANANI;
DINAKARAN, 2014).

Na etapa de segmentacdo por sua vez, € realizada a extracao e identificacédo
das areas de interesse contidas na imagem. A segmentacdo é caracterizada pelo
particionamento da imagem em diferentes regides que possuem atributos similares,
como textura, intensidade, escala de cinza, entre outras caracteristicas. Essa etapa
€ geralmente baseada na deteccdo de descontinuidades (bordas) ou de
similaridades (regifes) na imagem (BALI; SINGH, 2015).

O processo de extracdo de caracteristicas ou propriedades visa a obtencao
de atributos que possam ser utilizados na discriminacdo entre classes de objetos.
Essas caracteristicas sdo, em geral, descritas por atributos numéricos que formam
vetores de caracteristicas (SANDHAR; PHONSA, 2014). E importante observar que
nesta etapa a entrada ainda é uma imagem, mas a saida € o conjunto de dados que
correspondem a imagem (MARQUES; VIEIRA, 1999, p. 10).

A Ultima etapa de classificagdo pode ser dividida em reconhecimento e
interpretacdo dos componentes de uma imagem. O processo de atribuicdo de um
rotulo a um objeto baseado em suas caracteristicas ou atributos, traduzidas por seus

descritores, denomina-se reconhecimento. A tarefa de interpretacédo, por outro lado,
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consiste em atribuir significado a um conjunto de objetos j& reconhecidos
(MARQUES; VIEIRA, 1999, p. 10).

3.1.Classificacéo de defeitos

O processo de classificacdo de defeitos consiste na deteccao e atribuicdo de
classes ou categorias pré-definidas aos defeitos. Na literatura, encontram-se
aplicacbes nas quais as etapas tipicas do processamento digital de imagens séo
utilizadas e associadas a diversas técnicas, para classificacdo de defeitos em varios

tipos de materiais, tais como metais, madeiras, tecidos, entre outros.

Kauppinen et al. (1999) realizam as etapas tipicas de um sistema de
processamento de imagens para identificacdo de defeitos em madeiras. Kumar et al.
(2002), Alves et al. (2006) e Kwak et al. (2000) utilizam esses passos em tecidos,
enquanto Fraga et al. (2004), Jarvinen et al. (2002), Caleb et al. (2000); Garcia et al.
(1994), Marino et al. (1999) e Yun et al. (2006) aplicam os passos tipicos para

classificacdo de defeitos em metais.

Dentre as iniciativas relacionadas a classificacdo de defeitos em derivados
do aco, Martins et al. (2010) descrevem em seu trabalho o desenvolvimento de um
sistema de inspecdao visual para deteccao de defeitos em acos laminados. Suvdaa et
al. (2012) e Yang et al. (2007) apresentam em seus trabalhos outras abordagens
para o reconhecimento de defeitos superficiais também em laminados. Yun et al.

(2008) abordam em seu trabalho a deteccao de defeitos superficiais em tarugos.

Embora existam muitas solugbes ja desenvolvidas para deteccdo e
classificagao de defeitos em superficies de materiais como plastico, metal, madeira e
téxtil. O problema continua atual, sendo inclusive um tema de pesquisa bastante
explorado devido as peculiaridades de cada produto e de cada processo de
classificagdo envolvido. As dificuldades encontradas em cada tipo de aplicacao
contribuem para o amadurecimento e evolucdo das técnicas relacionadas ao

processamento de imagens.
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Apesar das diferencas existentes em cada tipo de aplicagdo, os diversos
tipos de algoritmos para classificacdo de defeitos costumam enfrentar desafios
semelhantes, como a reducdo ou eliminacdo de ruidos, correcdo de contraste ou
brilho, deteccdo de bordas, extracdo de caracteristicas e identificacdo de regides de

interesse.

Ao longo deste trabalho sédo apresentadas as particularidades envolvidas no
processo de classificacdo das imagens oriundas do ensaio de Baumann e as
dificuldades encontradas para o desenvolvimento deste algoritmo.

3.2.Analise das imagens

Para a realizacdo deste trabalho foram analisadas as imagens digitais das
amostras de Baumann de duas usinas siderdrgicas, intituladas neste trabalho de
“‘Alfa” e “Beta”. Nesta etapa foi avaliada a incidéncia e a distribuicdo das amostras
coletadas entre os diferentes graus de severidade de acordo com a classificacdo

adotada pelas usinas para cada tipo de defeito.

Nesta analise foi observado que as duas usinas adotam o padrdo de
referencia NSC, entretanto, alguns tipos especificos de defeitos possuem pequenas
variacbes nos critérios de classificacdo em funcdo da adequacdo do padrdo as
praticas operacionais e caracteristicas dos equipamentos instalados. Esta fase teve
como objetivo analisar e comparar os resultados de classificacdo obtidos a fim de

compatibilizar essas pequenas adaptacdes operacionais ao padréo NSC.

Adicionalmente nesta fase foi avaliada a disponibilidade dos dados para a
realizacdo do trabalho, em funcdo da variagdo dos resultados entre os diferentes
graus de severidade de cada tipo de defeito. Inicialmente pretendia-se elaborar um
algoritmo capaz de classificar todos os tipos de defeitos analisados na impressao de
Baumann. Entretanto com esta analise verificou-se que a classificacdo de todos os

tipos de defeitos pelo algoritmo seria inviavel, em funcdo dos dados disponiveis,
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fazendo com que os esforcos para elaboragédo do algoritmo fossem concentrados
apenas nos defeitos internos de maior relevancia, em funcédo de sua ocorréncia e

distribuicdo nos graus de severidade utilizados para a classificacdo das amostras.

Para esta avaliacdo foram analisadas 15.231 imagens da usina Alfa,
coletadas no periodo de Janeiro de 2004 a Abril de 2009, e 4.617 imagens da usina
Beta, coletadas no periodo de Marco de 2008 a Junho de 2010, contabilizando um
total de 19.848 amostras utilizadas nesta etapa do trabalho. Os resultados obtidos

para cada defeito interno analisado séo detalhados abaixo.

e Segregacdo central: As duas usinas analisadas adotam o mesmo
critério de classificacdo para a segregacdo central. Este defeito é
analisado em relagcdo a continuidade e intensidade de acordo com o
padrdo NSC. Foram analisadas 15.231 amostras da usina Alfa e 4.617
amostras da usina Beta, das quais 4.538 apresentavam classificacdo de
segregacao central, enquanto 79 amostras ndo possuiam referéncia de
classificacdo, sendo desconsideradas da andlise. A Figura 5 ilustra as

respectivas distribuicbes da segregacao central em cada usina.

Figura 5 - Segregacéo central: Distribuicdo das amostras.
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Trincas verticais e internas: As duas usinas utilizam o padrédo NSC,
entretanto as trincas verticais e internas séo classificadas em conjunto.
Foram analisadas 15.273 amostras da usina Alfa. A usina Beta por sua
vez, teve 4.617 amostras analisadas, dentre as quais 400 amostras
foram desconsideradas no estudo em fungcdo da auséncia de
classificacdo. A Figura 6 apresenta a distribuicdo destas amostras entre

os diferentes graus de severidade analisados.

Figura 6 - Trincas verticais e internas: Distribuicdo das amostras.

0,5 1,5 2,0 2,5
0% 0% 0% 0%

1,5 2,0 2,5

0,5
3,0 0% 0% 0%

0%

3,0
0%

Alfa Beta

Trincas horizontais: O padrdo NSC é adotado para a classificacdo das
trincas horizontais nas duas usinas. Foram analisadas 15.273 amostras
da usina Alfa. A usina Beta por sua vez teve 4.617 amostras analisadas,
nas quais 390 amostras foram desconsideradas do estudo em funcéo da
auséncia de classificagdo. A Figura 7 apresenta a distribuicdo destas

amostras entre os diferentes graus de severidade analisados.
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Figura 7 - Trincas horizontais: Distribuicdo das amostras.
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Trincas de canto: Foram analisadas 4.617 amostras da usina Beta,
dentre as quais 423 amostras foram desconsideradas do trabalho por
nao possuirem resultados. Observou-se 4.167 amostras com intensidade
0,0, o que representa a auséncia de trincas, enquanto apenas 27
amostras foram classificadas com grau de intensidade 1,0. Nenhuma
amostra foi classificada nos demais niveis de intensidade. A usina Alfa
adota a escala NSC para a classificagcdo do defeito, entretanto, em
fungdo da baixa incidéncia de trincas de canto, as amostras que
apresentam tal falha séo tratadas isoladamente. Em funcéo desta pratica
operacional ndo foi possivel realizar a quantificacdo das amostras para

esta usina.

Inclusdo de alumina: Devido a baixa incidéncia de inclusdes de alumina,
a usina Alfa ndo classifica o defeito tratando isoladamente os casos de
intensidade mais severa. A usina Beta, por sua vez, teve 4617 amostras
analisadas, dentre as quais 913 amostras foram desconsideradas do
estudo em funcdo da auséncia de classificagcdo. Dentre as 3704 amostras
classificadas, 3007 amostras apresentaram intensidade 0,0 (auséncia de
inclusdes), 3 amostras foram classificadas com intensidade 1,0 e 694

amostras apresentam grau de intensidade 3,0.
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e Porosidade: Devido a baixa incidéncia desse defeito as usinas Alfa e
Beta ndo classificam os niveis de porosidade tratando isoladamente os

casos mais graves do defeito.

Os defeitos internos que apresentam um baixo indice de variacdo de acordo
com seu respectivo grau de severidade tornam inviavel a elaboragédo do algoritmo
devido & auséncia de dados para realizacdo do mesmo. Desta forma, foi analisado o
indice de variacdo na classificacdo dos defeitos internos de acordo com sua

respectiva escala de irregularidades.

Nesta analise foram excluidas todas as amostras classificadas com o menor
grau de severidade, o que representa para os defeitos analisados, a auséncia do
mesmo. A Figura 8 ilustra o total de amostras obtidas nas demais classificacfes de

acordo com o defeito interno.

Figura 8 - Variagdo das amostras

18000

16000

14000

12000

10000

8000

6000

N° de Amostras

4000

2000

0 — (S — (S
Segregagdo  Trinca horizontal Trinca vertical e  Trinca de canto Inclusédo de
Central interna alumina

Conforme observado na anélise das amostras das duas usinas, existe uma
guantidade significativa de amostras classificadas entre os demais graus de
severidade para a segregacao central. O mesmo, entretanto, ndo ocorre para 0S

demais defeitos internos.

As trincas de canto, horizontais, verticais e internas sao analisadas nas duas
usinas, mas apresentam baixa incidéncia de defeitos mais graves. A inclusao de

alumina apresenta caracteristicas recorrentes de baixa incidéncia de casos graves,
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sendo rotineiramente analisadas em apenas uma usina. A porosidade, por sua vez,

é tratada isoladamente nas duas usinas devido a baixa incidéncia do defeito.

Baseado na andlise dos dados apresentados, observou-se que apenas a
segregacao central apresenta uma variagdo significativa entre os padrdoes de
classificacdo. Desta forma, optou-se neste trabalho pela concentracdo dos esforcos

na deteccao deste defeito interno através do algoritmo.

3.3.Algoritmo de Classificagéo

O algoritmo de classificacdo foi direcionado para o defeito interno da
segregacao central baseado no padrdo de referéncia NSC, apontado na analise
realizada na etapa anterior como o defeito interno de maior relevancia e incidéncia.
Este algoritmo destina-se a classificacdo das imagens de amostras transversais
oriundas do processo de lingotamento continuo de placas de aco e abrange as
etapas do pré-processamento até a classificacdo da imagem. ApoOs esta analise,
foram identificadas as restricdes relacionadas ao sistema de aquisicdo que poderiam
influenciar negativamente o processamento da imagem, uma vez que a etapa de

aguisicao nao pertence ao escopo deste trabalho.

Inicialmente, foi identificado que em func¢do do tamanho do corpo de prova
(que varia de 800 a 2000 mm) e para garantir a qualidade da imagem, a captura da
imagem da amostra é realizada em sec¢des. Apos a captura da imagem de cada uma
das secOes da amostra, o aplicativo de aquisicdo concatena todas as imagens
capturadas gerando uma imagem final do corpo de prova (imagem utilizada neste
trabalho).

Entretanto, foi observado que em alguns casos por uma falha no sistema de
aquisicdo, a concatenagdo das imagens nao é realizada de forma precisa, gerando
colunas na cor preta que representam o ponto de emenda entre as sec¢fes da
imagem. Tal caracteristica representa um ruido na imagem prejudicando o processo

de classificacdo da mesma. Desta forma, optou-se em algumas etapas do algoritmo
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pela realizacdo do processamento da imagem separadamente para cada secao,
adotando tal caracteristica como premissa. Cada se¢do possui dimensdes fixas de
640 x 480 pixels, pré-definidas pelo aplicativo de aquisicdo das imagens utilizadas

neste trabalho.

A avaliagdo do desempenho do algoritmo foi realizada em dois momentos
especificos, de acordo com sua fase de implementacdo. Na primeira fase, o
algoritmo foi avaliado através do método de contagem simples, no qual foi verificada
a porcentagem de acerto da segmentacéo, ou seja, a porcentagem de amostras nas
quais o algoritmo foi capaz de selecionar corretamente a regido da segregacao

central.

Para a realizacdo desta avaliacdo, foram analisadas 255 imagens oriundas
do sistema de aquisicao das usinas Alfa e Beta, distribuidas nos diferentes graus de
severidade analisados pelo padrdo NSC. Para possibilitar a analise visual da
segmentacdo realizada pelo algoritmo, a regido selecionada foi destacada na
imagem. Em seguida, baseando-se nesta marcagdo, a imagem foi verificada
manualmente e classificada. Caso a regido da segregacdo central esteja
completamente contida na regido selecionada pelo algoritmo, a imagem sera
classificada como segmentada corretamente, caso contrario sera classificada como

nao segmentada.

A segunda avaliacdo do algoritmo foi realizada ap6s a implementacao dos
procedimentos para extragdo das caracteristicas e das regras de mapeamento para
classificagdo da amostra (segunda fase de implementacao). O objetivo da avaliacao
realizada nesta etapa € verificar o grau de aderéncia do algoritmo ao padrao de
classificacdo NSC. Para atender este objetivo, foram realizadas duas validacbes

distintas.

A primeira validagdo do algoritmo nesta etapa foi realizada através do
processamento das imagens do padrao de referéncia NSC. Nessa validacdo as
imagens digitalizadas do padréo de referéncia foram submetidas ao algoritmo e os
resultados avaliados.
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Na segunda validacdo, por sua vez, foram submetidas ao algoritmo as
mesmas 255 imagens das amostras de Baumann utilizadas para validacdo do
algoritmo na fase anterior de pré-processamento e segmentacao. Nesta avaliacdo os
critérios de classificacdo da segregacao central (continuidade e intensidade) foram

analisados separadamente.

Ambos critérios de classificagdo foram avaliados através do método de
contagem simples, no qual foi verificada a porcentagem de acerto na classificacao,
ou seja, a porcentagem de amostras nas quais o algoritmo foi capaz de indicar
corretamente o grau de severidade de cada critério de acordo com o padrdo de
referéncia. Por ultimo foi avaliada a assertividade global do algoritmo considerando a

porcentagem de acerto na classificacdo simultanea dois critérios.
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4. PRE-PROCESSAMENTO E SEGMENTACAO

Neste capitulo € apresentada a primeira fase de implementacéo do algoritmo
que contempla as etapas de pré-processamento e segmentacdo das imagens. O
pré-processamento das imagens tem como objetivo aprimorar a qualidade da
imagem preparando-a para as etapas seguintes de processamento (RAJESHWARI,;
SHARMILA, 2013). A etapa de segmentacao, por sua vez, tem como tarefa basica a
divisdo ou separacdo de uma imagem em suas unidades significativas, ou seja, nos

objetos de interesse que a compdem (TANG,2010).

As técnicas de segmentacdo, de modo geral, utilizam duas abordagens
distintas, a similaridade e a descontinuidade entre pixels (MUTHUKRISHNAN;
RADHA, 2011). A limiarizacdo é a técnica mais utilizada para abordagem baseada
na similaridade dos pixels. Ja a deteccdo de bordas, € por sua vez, a técnica
baseada em descontinuidades mais utilizada (YANG; KANG, 2009).

Ao longo do processo evolutivo de desenvolvimento da primeira fase de
implementagdo do algoritmo, foram analisadas trés abordagens distintas de pré-
processamento e segmentacdo das imagens. Dois algoritmos inspirados na
abordagem baseada em técnicas de similaridades dos pixels e um algoritmo
inspirado na abordagem baseada na andlise de descontinuidades dos pixels. Esta
evolucdo € detalhada nas secOes seguintes, nas quais sdo apresentadas as

metodologias e os resultados obtidos em cada um dos algoritmos analisados.

A Figura 9, de dimensbes 3840 x 480 pixels, sera utilizada ao longo deste
capitulo como referéncia para a demonstracdo dos resultados obtidos em cada

algoritmo.

Figura 9 - Imagem digitalizada da impressao de Baumann.
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4.1.Algoritmo 1: Limiarizag&o e Histograma

O primeiro algoritmo de pré-processamento e segmentacao foi inspirado na
abordagem baseada em técnicas de similaridades dos pixels. Dentre essas técnicas,
foram adotadas neste algoritmo a limiarizagdo e o histograma, consideradas as

técnicas mais simples e usuais deste tipo de abordagem.

O histograma é uma técnica importante para o aprimoramento de imagens,
pois fornece uma viséo estatistica sobre a distribuicdo dos pixels e também sobre os
niveis de iluminagdo e contraste da imagem, sendo uma técnica muito utilizada
devido sua simplicidade. Quanto maior a amplitude do histograma, maior € o
contraste da imagem. Isto significa, por exemplo, que se o contraste da imagem for
aumentado, a distribuicdo do histograma também é aumentada (SONAM, 2015). O
histograma de uma imagem pode ser representado graficamente indicando o
namero de pixels na imagem para cada nivel de cinza, a Figura 10 ilustra essa

representacdo apresentando uma imagem e seu respectivo histograma.

Figura 10 - Histograma.
(a) Imagem. (b) Histograma da imagem.

Numero de pixels (Milhares)

Niveis de cinza

A limiarizacdo consiste na separacdo da imagem em duas regides, quando,
por exemplo, esta apresenta duas classes (0o fundo e o objeto). A forma mais
simples de limiarizagdo baseia-se na biparticdo do histograma, convertendo os
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pixels cujo valor é maior ou igual a um valor limiar em brancos, e os demais em
pretos (JANAKIRAMAN et al., 2013). A limiarizacdo € uma das técnicas mais simples
de segmentacéo e consiste na classificacdo dos pixels de uma imagem de acordo
com a especificacdo de um ou mais limiares, também chamados de “thresholds”
(BASAVAPRASAD; RAVI, 2014). Desta forma, a exatiddo do valor do limiar é de
extrema importancia para que 0 processo de segmentacdo apresente bons

resultados.

Especificamente em aplicagdes envolvendo ago, Nand et al (2014) utilizaram
limiarizacdo e histograma para separar o fundo da parte defeituosa em imagens da
superficie de acos produzidos em um laminador de tiras a quente. Nesta aplicacéo,
0 objetivo € identificar trés tipos de defeitos na superficie: gotas d’agua, bolhas e
arranhdes. Solucdo semelhante é adotada por Wu et al. (2008) para, de acordo com
as variacbes da escala de cinza, determinar os pixels que representam &reas

defeituosas dos demais. O objetivo neste caso é identificar defeitos superficiais

como arranhdes, marcas, furos e fendas em tiras a quente.

4.1.1. Estrutura do algoritmo

O primeiro passo no pré-processamento e segmentacdo € a andlise das
propriedades da imagem a fim de identificar caracteristicas que possam auxiliar no
processo de segmentacao da segregacéao central. Para isso foi realizado e analisado
0 histograma das imagens das amostras de Baumann, a fim de obter informacdes
sobre a distribuicdo dos niveis de cinza das imagens que pudessem auxiliar nessas

etapas.

A segregacéo central é identificada como a regido onde ocorre uma grande
concentracdo de manchas pardas ou negras situadas horizontalmente proximas ao
centro da amostra. Sirgo et al.(2006), apresentam em seu trabalho a contagem dos
niveis de cinza das linhas da imagem como método para localizacdo da regido da
segregacao central. Desta forma optou-se neste trabalho pela andlise individual das

linhas e colunas. A contagem do nivel de cinza dos pixels realizada em relacdo as
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colunas da imagem serd chamada de histograma vertical, enquanto a contagem

realizada em relacdo as linhas da imagem sera chamada de histograma horizontal.

Seja f(x,y) uma imagem representada por uma matriz bidimensional, com
dimensbes m x n pixels, o histograma vertical é representado por um vetor H, com n
elementos. No histograma vertical cada coluna j da imagem é analisada, através da
soma de todos os pixels p da coluna j em relacdo a linha i, onde m representa o
namero total de linhas da imagem. O calculo do histograma vertical pode ser
observado nas equacbes (5) e (6) Desta forma, cada posicdo do vetor

H, corresponde a totalizacdo dos niveis de cinza dos pixels de uma determinada

h; = Z Pij (5)

Hy=[hg hy .. hyl (6)

coluna.

A Figura 11 apresenta de forma grafica o histograma vertical H,, da imagem

utilizada como referéncia.

Figura 11 - Histograma vertical
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Pode ser nitidamente observado na figura acima que existem determinadas

colunas que apresentam uma elevada concentracdo de pixels escuros (0 que
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corresponde a concentracdo de niveis de cinza mais baixos). Tal caracteristica seria
um bom indicador para a localizacdo da segregacao central, que se destaca na
imagem através de sua coloracdo parda ou negra, entretanto, observou-se que tal
caracteristica estava na verdade associada a uma falha no sistema de aquisicdo da

imagem.

Em funcdo do tamanho do corpo de prova e para garantir a qualidade da
imagem, a captura da imagem da amostra é realizada em sec¢des. Ap0s a captura da
imagem de cada uma das secdes da amostra, o aplicativo de aquisicdo concatena
todas as imagens capturadas gerando uma imagem final do corpo de prova (imagem

utilizada neste trabalho).

Entretanto, foi observado que em alguns casos por uma falha no sistema de
aguisicao, a concatenacao das imagens nao era realizada de forma precisa, gerando
colunas na cor preta que representam o ponto de emenda entre as se¢bfes da
imagem. Tal caracteristica representa um ruido na imagem o que poderia prejudicar
0 processo de segmentacéo e classificacdo da mesma. Desta forma, optou-se pela

realizacdo do tratamento da imagem visando a eliminagéo desta interferéncia.

Este tratamento consiste na exclusdo das colunas com tais caracteristicas,
onde h; € menor que o limite de corte estipulado. O limite para exclusdo da coluna
baseia-se na média aritmética (medCol) da somatoria dos niveis de cinza dos pixels

da coluna como mostra a equacéo (7).
n
v h;
medCol = % (7)

O limite de corte da coluna (limCol) foi estipulado empiricamente pela
equacao (8). Apos a exclusdo das colunas uma nova imagem, com dimensdes

distintas foi gerada.

5% medCol
limCol = B — (8)
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A Figura 12 apresenta o histograma vertical da imagem ap0s a realizagédo do
tratamento e a Figura 13 apresenta a imagem resultante apdés a exclusdo das

colunas.
Figura 12 - Histograma vertical apds tratamento da imagem
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Figura 13 - Remocéo das colunas.
(a) imagem antes da remocgéo. (b) imagem apds remocao.

Em seguida foi analisado o histograma horizontal desta imagem resultante.
Seja f(x,y) a imagem representada por uma matriz bidimensional, com dimensodes
m x n pixels, o histograma horizontal é representado por um vetor H, com m
elementos. No histograma horizontal cada linha i da imagem € analisada, através da
soma dos niveis de cinza de todos os pixels p da linha i em rela¢do a coluna j, onde
m representa 0 numero total de linhas da imagem. O calculo do histograma

horizontal pode ser observado nas equagdes (9) e (10).
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h; = Z pi,j 9)

Hy=[he ki . hyl (10)

Desta forma, cada posicao do vetor H, corresponde a totalizacdo dos niveis
de cinza dos pixels de uma determinada linha. A Figura 14 apresenta de forma

gréfica o histograma horizontal H; da imagem analisada.

Figura 14 - Histograma horizontal.
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Entretanto, observou-se que as regifes que continham os menores niveis de
cinza (regibes mais escuras) nao correspondiam a area da segregacao central
visualizada na imagem, logo representavam ruidos. Nesta fase foi realizada a
remocao das possiveis interferéncias para a identificacdo da posicéo da segregacéo

central na imagem.

Pode ser nitidamente observado na imagem que existem determinadas
linhas que apresentam uma elevada concentragéo de pixels na cor escura. De forma
similar a andlise realizada para o histograma vertical, tal caracteristica seria um bom
indicador para a localizagcdo da segregacgao central, entretanto observou-se que a

maior concentracao se localizava proxima a borda inferior e superior da imagem.
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Observou-se que em funcdo do tamanho do corpo de prova em relacao a
area da imagem capturada pelo sistema de aquisicdo, a mesa onde a amostra é
posicionada durante a aquisi¢cdo, também é refletida na imagem. Para evitar que tal
caracteristica prejudique a segmentacdo da imagem, optou-se pela remocéo destas

linhas.

O tratamento utilizado para remocao das linhas € similar ao adotado para
exclusdo das colunas, onde h; € menor que o limite de corte estipulado. O limite para
exclusdo da linha baseia-se na média aritmética (medLin) da somatéria dos pixels da

linha como mostra a equacéao (11).

medLin = (12)

2o hi
m
O limite de corte da linha (limLin) foi estipulado empiricamente pela equacao

(12). Apos a exclusdo das linhas uma nova imagem, com dimensdes distintas foi

gerada.

5% medLin
limLin = % (12)

A Figura 15 apresenta o histograma horizontal da imagem ap0s a realizacao

do tratamento e a Figura 16 apresenta a imagem resultante apds a exclusdo das

linhas.
Figura 15 - Histograma horizontal apés tratamento da imagem.
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Figura 16 - Remocéao das linhas.
(a) imagem antes da remocgéo. (b) imagem apds remocao.

Em seguida foi analisado o histograma da nova imagem resultante, ilustrado
na Figura 17 e calculada a mediana, que neste caso representa o tom de cinza da
imagem, que corresponde a 50% da frequéncia relativa acumulada no histograma.
O tom de cinza médio obtido sera adotado como limiar. Para a imagem utilizada
como demonstragao neste trabalho, o limiar obtido foi 137.

Figura 17 - Histograma.
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Sabe-se que a segregacdo central é representada por manchas escuras e
pardas, logo as regifes claras da imagem podem ser desprezadas da andlise. Para
isso sera realizada a limiarizagdo da imagem, segundo a equagdo (13), onde p;;,
representa o pixel analisado na linha i e coluna j, caso o tom de cinza de p;; seja
inferior ao limiar estipulado, o0 mesmo sera preservado. Caso contrario o valor de p;;

é substituido pelo valor do limiar.
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Dii se p;i < limiar
pij = { J X (13)

limiar, se p;; = limiar
ij

ApoOs o processo de limiarizagcdo, como pode ser observado na Figura 18, as
interferéncias foram descartadas, enquanto a segregacao central foi destacada na
imagem. Apds a eliminagdo desses ruidos foi possivel identificar no histograma
horizontal uma regido onde existe uma concentracdo acentuada de niveis de cinza
mais baixos. Essa depressdo no histograma horizontal representa a segregacao

central na imagem e sera utilizada como referéncia para segmentacdo da mesma.

Figura 18 - Resultado da limiarizacé&o.

Pela caracteristica da formacdo do defeito da segregacdo central, sabe-se
gue a segregacao esta normalmente situada horizontalmente proxima ao centro da
amostra. Desta forma, a amostra foi dividida em quatro regides r, aplicando a
equacao (14) e obtendo como resultado a separacédo apresentada na Figura 19, a
primeira e a quarta regido foram desprezadas na anéalise em funcdo da caracteristica

de formacéao do defeito interno.

r=m/4 (14)

Figura 19 - Segmentagdo em regides.
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Em seguida foi analisado o histograma horizontal apenas nas regides 2 e 3

da imagem, ilustrado na Figura 20.
Figura 20 - Histograma horizontal da regidao 2 e 3.
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Para identificar a linha que representa o centro da segregacdo cSeg foi
calculado o vetor D, de dimensao 2r, que representa a diferenca entre os elementos
do vetor H, da regido 2 e 3, que por sua vez, representa histograma horizontal da
imagem. Os elementos do vetor D, sédo calculados de acordo com as equacdes (15)

e (16), onde h, representa o primeiro elemento do vetor H, na regido 2 da imagem.

0 , sei=0
di B {hr+i - hr+i—1» se i >0 (15)
Dp=[dy dy .. dy] (16)

Apés o calculo do vetor D, € possivel determinar cSeg pela equacdo (17),
uma vez que a linha com maior variacdo nos niveis de cinza representa a borda da
segregacao, ou seja, o maior elemento do vetor D,. Neste exemplo, a linha 215,

como mostra a Figura 21.

cSeg =i, onde d; = max (Dp) a7
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Figura 21 - Identificacéo da linha.
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Por definicdo, a regido selecionada para analise da segregacédo corresponde
as linhas no intervalo [cSeg - 55, cSeg + 55]. Desta forma pode ser segmentada a
regido de interesse da imagem na qual a segregacao central esta situada, destacada
na cor vermelha da Figura 22 que representa o histograma. Adicionalmente, a Figura

23 apresenta a imagem resultante do processamento com 0 segmento selecionado.

Figura 22 - Intervalo selecionado no histograma horizontal da regido 2 e 3.
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Figura 23 - Segmentacdo da imagem.
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4.1.2. Resultados

Para avaliar a aplicabilidade dos critérios adotados nas etapas de pré-
processamento e segmentacdo, foram submetidas ao algoritmo 255 imagens de
amostras oriundas das usinas Alfa e Beta, distribuidas nos diferentes graus de
severidade. E importante ressaltar que esta avaliagdo tem como objetivo analisar o
desempenho do algoritmo em relagdo a segmentacdo da linha segregada nas
imagens. Desta forma, para a avaliagdo realizada nesta fase foram excluidas do
conjunto de dados 20 amostras classificadas com o padrao “C00”, uma vez que o

mesmo representa a auséncia de regides segregadas na amostra.

As 235 imagens avaliadas foram processadas individualmente e o algoritmo
produziu como resultado uma nova imagem, destacando a regido selecionada no
processo de segmentacdo. A avaliagdo da segmentacéao realizada pelo algoritmo foi
executada manualmente através da verificacdo visual da existéncia de segregacao

central na regido da imagem selecionada pelo algoritmo.

As amostras foram classificadas como “segmentada” e “ndo segmentada’,

de acordo com os seguintes critérios:

e Segmentada: a segregacdo central estd completamente contida na
regido da imagem selecionada pelo algoritmo;

e NAao segmentada: a segregacdo central esta parcialmente contida na
regido da imagem selecionada pelo algoritmo ou a segregacéao central

nao esta contida na regiao selecionada.

No algoritmo foi obtida a correta segmentacdo da regido da segregacéo
central em 78% das imagens analisadas. O algoritmo, por sua vez, segmentou
parcialmente ou ndo segmentou corretamente 22% das imagens analisadas. A
Figura 24 apresenta os percentuais obtidos na classificagcdo das amostras, em

funcéo de cada grau de severidade analisado.
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Figura 24 - Resultados da segmentacao do algoritmo 1 por grau de severidade.
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Ao longo da implementacao do algoritmo, observou-se que alguns aspectos
associados aos procedimentos de preparagdo e manipulagdo das amostras podem
interferir no processamento das imagens. Dentre estes aspectos destacam-se as
marcas de corte. Tais marcas se apresentam como falhas, que podem ocorrer em
qualquer regido do corpo de prova, e sé@o caracterizadas por manchas escuras,
oriundas do processo de preparagdo da amostra.

Essas marcas interferem no processamento da imagem, caso estejam
situadas proximas a regido da segregacdo central. As marcas de corte sdo
usualmente evitadas no processo de preparagdo da amostra, uma vez que podem
comprometer completamente a analise da mesma. Entretanto, sua ocorréncia nem
sempre pode ser completamente evitada, fazendo com que eventualmente algumas
regides ou pequenos segmentos do corpo de prova possam ser comprometidos.
Observou-se que a ocorréncia dessas marcas influencia negativamente o
desempenho do algoritmo, segmentando incorretamente a regido segregada da
amostra, uma vez que o algoritmo analisa as regibes de maior concentragdo de

pixels escuros no histograma.

As marcas de giz destacam-se como outro aspecto de interferéncia no
processamento das imagens. Tais marcas sao oriundas de identificacdes realizadas
como procedimentos operacionais, para destacar ou enfatizar a regido de um defeito

especifico, assim como a classificacdo atribuida ao mesmo. Os impactos dessa
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interferéncia foram minimizados através da limiarizacdo, uma vez que os tons de

cinza superiores aos valores médios encontrados na imagem foram desprezados.

Embora o algoritmo desenvolvido tenha sido capaz de segmentar
corretamente uma quantidade significativa de amostras, foi observado que a
quantidade de ruidos existentes na regido segmentada ainda era elevada, o que
consequentemente comprometeria o desempenho da fase seguinte de extracdo de
caracteristicas e classificacdo. Mesmo o0 algoritmo minimizando ruidos como as
marcas de giz e considerando a eliminacdo de interferéncias como a falha na
concatenacdo das imagens durante o processo de aquisicdo, observou-se que a
gualidade da regido segmentada na imagem precisava ser melhorada e ndo estava

adequada para a realizacao da proxima fase do algoritmo.

4.2.Algoritmo 2: Filtros e Deteccédo de bordas

Em funcéo dos resultados obtidos no primeiro algoritmo de segmentacao,
buscou-se no segundo algoritmo uma nova abordagem que fosse capaz de reduzir
os ruidos, preservando os resultados ja obtidos no algoritmo anterior. A melhoria na
qualidade da imagem faz-se necesséria para a correta identificacdo dos elementos
de interesse que serdo analisados ao longo do processo de extracdo de

caracteristicas da proxima fase.

Ao contrario da abordagem adotada no algoritmo anterior, o segundo
algoritmo foi inspirado na analise das descontinuidades da imagem, visando a futura
identificacdo e dimensionamento dos elementos estruturantes através de suas
bordas. E importante ressaltar que a correta identificacdo dos elementos é
fundamental para a fase de classificacdo, logo os ruidos precisam ser reduzidos ou
eliminados na etapa de pré-processamento e segmentacao, a fim de minimizar as

possiveis interferéncias nas proximas etapas.

A técnica de filtragem tem como objetivo tornar a imagem adequada a uma

aplicacao especifica e sdo comumente aplicadas quando a imagem sofre algum tipo
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de degradacado ou perda de qualidade provocada pela presenca de ruidos, borrées,

entre outros (KHARE et al., 2011). Neelamani et al. (2004) explicam que imagens

reais, frequentemente sofrem degradacfes durante seu processo de aquisicao,

transmissao ou processamento, tornando a utilizacdo de filtros um passo importante

para correcao ou reducéo de imperfeicdes.

A aplicacéo do filtro tem como objetivo a eliminacdo ou reducéo de ruidos,

melhoria no contraste enfatizando a separacdo de regides continuas e o destaque

de objetos ou estruturas com orientagcdes espaciais similares (VERNON, p. 53,

1991). Dentre os principais filtros destacam-se o filtro da Mediana, filtro Gaussiano e

o filtro Bilateral.

Filtro Mediana: consiste na substituicdo do valor do pixel central a janela
usada no processo de filtragem pelo valor da mediana dos pixels vizinhos
localizados dentro de tal janela (EKSTROM, p. 25, 1984). O objetivo deste
filtro € reduzir o ruido, sendo muito aplicado na remocéo de ruidos impulsivos
do tipo "sal e pimenta" (CHANG et al., 2008). Este filtro tem a propriedade de
reduzir o ruido enquanto preserva as bordas, sendo considerado um dos
filtros ndo lineares mais importantes (PEDRINI; SCHWARTZ, p. 123, 2008).
Embleton et al. (2003) aplicam este filtro para suavizar o perimetro de regifes
de interesse. Gajendran e Rodriguez (2004) usam o filtro da mediana para
remover ruido do tipo "sal e pimenta" e também pequenos buracos no interior
dos objetos (cromossomos). Flores et al. (2008) aplicam o filtro de mediana
cinco vezes a fim de melhorar o contraste das bordas dos objetos (larvas). Su
et al. (2008) combinam um filtro de mediana com redes neurais pulsadas
(pulse-coupled) a fim de remover ruido de imagens contendo células

sanguineas.

Filtro Gaussiano: é a média ponderada das intensidades dos pixels vizinhos,
no qual os pesos sao definidos pela fungcdo Gaussiana (PARIS et al., 2008).
Nesse filtro o valor do pixel central da janela é alterado em funcdo do valor do
desvio padrdo da gaussiana usada como semente em relacdo aos vizinhos

localizados no interior da janela, ou seja, quanto menor é o desvio padrao,
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maior € o peso atribuido ao pixel central, resultando num menor grau de
suavizacdo (PEDRINI e SCHWARTZ, p.126, 2008). Basu et al. (2002)
descreve que o filtro Gaussiano € o filtro mais utilizado para suavizacao,
sendo amplamente adotado na area de processamento de imagens e visdo
computacional, em funcdo de sua capacidade de suavizacdo e reducéo de
ruidos nas imagens. Kumagai et al. (2008) e Zhou et al. (2010) aplicam este

filtro em seus trabalhos objetivando a reducéo do ruido de alta frequéncia.

e Filtro Bilateral: Segundo Paris et al. (2008), de forma similar ao filtro
Gaussiano, o filtro bilateral também pode ser definido como a média
ponderada dos pixels na janela. A diferenca entre o filtro Gaussiano € que o
filtro Bilateral considera a variagdo das intensidades visando a preservacao
de bordas (ELAD, 2002). Para o filtro Bilateral, dois pixels séo relacionados
entre si, se ocupam posi¢cdes espaciais proximas e se possuem similaridades
em relacdo a escala fotométrica (PARIS et al., 2008). O filtro bilateral pode ser
resumido como uma técnica de suavizacdo de imagens que visa a
preservacao de bordas. A primeira referéncia ao filtro € associada ao trabalho
de Aurich e Weule (1995) sobre filtros Gaussianos né&o lineares.
Posteriormente o filtro foi redescoberto por Smith e Brady (1997) como parte
do SUSAN framework, mas foram Tomasi e Manduchi (1998) que atribuiram o
nome pelo qual o filtro é conhecido atualmente. Desde entdo, o filtro bilateral
foi utilizado em diversos tipos de aplicacfes, dentre as quais se destacam a
aplicacdo para reducdo ou eliminacdo de ruidos (BENNETT e MCMILLAN,
2005; ALEKSIC et al., 2006; SABLE e JOHDHALE, 2010), realce e edicdo de
texturas (OH et al., 2001) e gerenciamento de tons (DURAND e DORSEY,
2002; PETSCHNIGG et al.,, 2004; EISEMANN e DURAND, 2004; ELAD,
2005; BAE et al., 2006).

Enquanto a filtragem é dedicada a remocao ou redugdo de interferéncias
indesejadas nas imagens, Cung (1990) destaca que o0 objetivo das técnicas de
deteccdo de bordas € reduzir a quantidade de dados a serem processados, e
descartar informacdes consideradas irrelevantes da imagem, preservando as

caracteristicas estruturais das regides de interesse que serdo utilizadas nas etapas
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posteriores do processamento da imagem. Gonzalez e Woods (2007) definem a
borda como o limite ou fronteira entre duas regides com propriedades relativamente
distintas de niveis de cinza. Essas caracteristicas sao utilizadas, por exemplo, para

distinguir um objeto de interesse, do fundo de uma imagem.

Hocenski et al. (2006) afirmam que a deteccao de bordas €, essencialmente,
a operacao de identificacdo de mudancas locais significativas nos niveis de cinza da
imagem e essas mudancas podem ser descritas atraves do conceito de derivada. De
acordo com Shrivakshan e Chandrasekar (2012), existem diversas técnicas de
deteccdo de bordas, entretanto, elas podem ser agrupadas basicamente em duas

categorias: gradiente e Laplaciano.

No método do gradiente as bordas sédo detectadas através do maximo e do
minimo da derivada de primeira ordem da imagem. No método Laplaciano, por sua
vez, as bordas sdo detectadas através do cruzamento em zero da derivada de
segunda ordem. Tanto a abordagem do gradiente quanto do Laplaciano, podem ser
aproximadas por mascaras de convolucdo (SHRIVAKSHAN e CHANDRASEKAR,
2012). Dentre os principais detectores de bordas destacam-se:

e Sobel: O operador Sobel para detec¢do de bordas utiliza como méascara
duas matrizes de tamanho 3x3, para calcular uma aproximagao do
gradiente da funcdo de intensidade da imagem. A primeira matriz, Gy
estima o gradiente na dire¢do do eixo X, enquanto a segunda Gy, estima o
gradiente na direcdo do eixo y (MA et al.,, 2010). Cada mascara €
convolucionada com a imagem I, como mostra a Figura 25, para calcular
as derivadas aproximadas das alteracbes de intensidade horizontais e

verticais (Gx e Gy).

Figura 25 - Méscaras do operador Sobel.
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Em seguida, para cada ponto da imagem, é calculada a
magnitude do gradiente, conforme equacdo (18), através da
combinacéo dos resultados parciais do gradiente horizontal e vertical,

obtidos nos calculos anteriores (DENG et al., 2011).

IG| = /ze + G,° (18)

O operador de Sobel é relativamente barato em termos
computacionais, uma vez que ele realiza a convolugdo da imagem com um
pequeno filtro de valores inteiros. As principais desvantagens deste tipo de
detector sdo a aproximacao inadequada para variacfes de alta frequéncia
e a alta sensibilidade a ruido (SHARIFI et al., 2002).

Xin-sheng et al. (2009) apresentam em seu trabalho a aplicacéo
do operador Sobel na localizagdo e reconhecimento do cddigo de barras
em imagens digitais. Feng et al. (2007) aborda outra aplicacdo deste
operador, relacionada a tecnologia de navegacédo em veiculos inteligentes,
objetivando a identificacdo das faixas de rolagem de uma via publica.
Xiang et al. (2011) apresentam a aplicacdo do método Sobel no

processamento de imagens oriundas de um microscépio binocular.

Laplaciano do Gaussiano: O operador Laplaciano do Gaussiano (LOG)
ou como também é conhecido operador Marr-Hildreth foi proposto pela
primeira vez por Marr-Hildreth em 1980, baseado em suas investigacdes
sobre o sistema visual humano (Zhao e deSilva, 1998). Neste método, o
filtro Gaussiano é combinado ao filtro Laplaciano, a fim de evitar
resultados distorcidos, uma vez que por ser derivativo, o filtro Laplaciano &

muito sensivel a ruidos.

Desta forma, primeiramente, o filtro Gaussiano & aplicado a
imagem visando a minimizacdo dos ruidos, o que aumenta a sensibilidade

do Laplaciano e intensifica o processo de deteccdo de bordas. O


http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=p_Authors:.QT.Wu%20Xin-sheng.QT.&searchWithin=p_Author_Ids:37678198200&newsearch=true
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Laplaciano, por sua vez, destaca as regides onde ocorre uma alteracao
brusca de intensidade, utilizada na identificacdo da borda.
(SHRIVAKSHAN e CHANDRASEKAR, 2012).

De acordo com Loukas et al. (2003) o Laplaciano do Gaussiano
foi adotado em seu trabalho porque a operagdo de suavizacao realizada
pelo filtro gaussiano é desejavel sob as condi¢cdes altamente ruidosas
encontradas em material histolégico. De forma similar, este método
também ¢é usado por Cosio et al. (2003) para contagem de células
imunocitoquimicamente marcadas e, Nasution e Suryaningtyas (2008)
para contagem de hemacias. Em outra abordagem, o filtro Laplaciano do

Gaussiano € aplicado por Pritha et al. (2010) para o reconhecimento facial.

e Canny: John F. Canny (1986) descreveu uma abordagem computacional
para deteccdo de bordas, posteriormente chamada de Operador Canny.
Em seu método, Canny estabeleceu que um detector de bordas deve
essencialmente satisfazer trés critérios basicos de desempenho: boa

deteccéo, boa localizac&o e boa resposta.

Cheng et al. (2008) descreveram, em outras palavras, que o
operador Canny visa reduzir a taxa de erro, minimizando o niamero de
falsos positivos (pixels detectados que néo representam bordas) e falsos
negativos (pixels que representam bordas, mas que ndo sdo detectados);
minimizar a distancia entre a borda detectada e a borda real da imagem
processada e; minimizar a probabilidade de multiplas respostas para uma

mesma borda.

O algoritmo de Canny pode ser dividido em quatro etapas
(SHRIVAKSHAN e CHANDRASEKAR, 2012):

I. Suavizacdo da imagem de entrada através da aplicagdo do filtro
Gaussiano, visando a remocdo de detalhes irrelevantes como

elementos de textura e ruidos;
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II. Determinagdo da magnitude e direcdo do gradiente para cada pixel
da imagem suavizada,

[ll.  Aplicacdo da técnica de supressdo ndo maxima para a magnitude
do gradiente. Essa etapa visa remover 0s pixels, cujos valores nao
sdo maximos locais, na direcdo perpendicular a borda,
proporcionando o afinamento e a melhor localizagéo da borda;

IV. Aplicacdo da técnica de limiarizacdo, através de dois limiares

(inferior e superior), visando a remocao de bordas fracas.

O método Canny pode ser adotado em diferentes tipos de
aplicacdoes. Toh et al. (2009) apresentam em seu trabalho a
aplicacdo do método para a contagem de peixes em tanques
monitorados por video. Outro exemplo é descrito por Mall et
al.(2013), no qual o operador Canny € aplicado para a verificacdo
de autenticidade de imagens digitais. Além disso, podem ser
encontradas iniciativas relacionadas as areas de geoprocessamento

(LI et al., 2010) e odontologia (ALl e CLAUSI, 2001).

4.2.1. Comparativo entre as técnicas de deteccdo de bordas

Trés técnicas de deteccdo de bordas foram selecionadas para realizacdo do
comparativo de identificagdo das imagens da segregacdo central do ensaio de
Baumann (Sobel, Laplaciano do Gaussiano e Canny). O objetivo desta analise
comparativa é identificar qual das técnicas analisadas apresenta o melhor resultado,

visando sua posterior aplicacao no algoritmo de segmentagao.

A abordagem utilizada no comparativo € apresentada na Figura 26 e
consiste inicialmente, na leitura da imagem da amostra de Baumann que sera
processada. Em seguida, a imagem é convertida para escala de tons de cinza, e por
altimo, as técnicas de deteccdo de bordas sdo aplicadas, dando origem a imagem

final que apresenta as bordas e limites detectados.
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Figura 26 - Estrutura do algoritmo no comparativo de detec¢céo de bordas.
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As técnicas de deteccdo de bordas foram aplicadas em um segmento da
imagem da amostra de Baumann previamente selecionado e os resultados podem
ser visualizados na Figura 27. No método Sobel, o resultado obtido apresenta
bordas espessas e distorcidas, o que contribui para a perda de informacdes sobre a
estrutura da segregacao central, podendo comprometer as etapas posteriores de
processamento da imagem. Outro aspecto importante é a ocorréncia excessiva de

falsos positivos, ou seja, ruidos que foram identificados como bordas na imagem.

Figura 27 - Implementacdo dos algoritmos de deteccdo de bordas.
(a) Imagem original. (b) Resultado Sobel. (c) Resultado Laplaciano do Gaussiano.
(d) Resultado Canny.
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Na aplicacdo do método Laplaciano do Gaussiano, o resultado do teste
apresenta a perda de dados importantes para identificacdo da estrutura da
segregacao central e as bordas nao foram identificadas corretamente, dificultando a

identificacdo das regides de interesse da imagem.
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Para o detector de bordas Canny, foi adotado o liminar inferior de 17 e
superior de 37. Adotando estes valores, as bordas foram identificadas e os ruidos na
imagem foram praticamente eliminados, enquanto as caracteristicas estruturais da
segregacao central foram preservadas. Mesmo com a ocorréncia de falsos positivos
na imagem (deteccdo de bordas onde ndo existem efetivamente), no método Canny,
uma quantidade menor de pixels que correspondem a ruidos, foram identificados

como “borda” se comparado ao método Sobel.

E importante ressaltar que no método Canny o correto ajuste dos limiares é
fundamental para a obtencdo de resultados satisfatérios. A adocdo de um limiar
muito grande pode causar a perda de informacgfes importantes. Em contrapartida, a
adocado de um limiar muito pequeno, pode acarretar na identificacdo excessiva de
informacdes desnecessarias (ruidos) como bordas. O desafio na utilizacdo desse
método é justamente encontrar um limiar (nem muito pequeno, nem muito grande)

gue apresente resultados satisfatérios com diferentes imagens.

O comparativo entre os métodos analisados apresentou resultados positivos
na aplicacdo dessas técnicas no problema de identificacdo da segregacdo central.
Adicionalmente, foi observado que para os limiares adotados, o método Canny
apresentou resultados melhores na deteccéo das bordas da segregacéo central, se

comparado ao método Sobel e Laplaciano do Gaussiano.

Embora o método Canny tenha apresentado o melhor resultado dentre as
demais técnicas analisadas, a quantidade de bordas desconexas e ruidos na
imagem ocasionou a ocorréncia de falsos positivos, que podem comprometer as
etapas posteriores de processamento. Wong et al. (2008) apresentam em seus
trabalhos a utilizacdo do método Canny aperfeicoado através da integracdo ao
algoritmo de otimizacdo da colénia de formigas (ACO, do inglés ant colony
optimization algorithm) para solugéo do problema de bordas desconexas produzidas

pelo método Canny tradicional.

Em outra abordagem, Agaian et. al.(2009) apresentam em seu trabalho a
alteracdo do nucleo do filtro Gaussiano tradicional, aplicado na etapa de suavizacgao,
para obtencdo de resultados melhores com o método Canny. De forma similar,
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Wang e Fan (2009), e Xu et al. (2006) propde respectivamente em seus trabalhos a
adocao de um filtro adaptativo e filtro mediana, ao invés do filtro Gaussiano na etapa
de suavizacdo. Nessas aplicacbes, o0 método Canny tradicional foi modificado e
adaptado para a solucdo de um problema especifico, melhorando assim os

resultados observados em comparacdo ao método tradicional.

Em funcdo dos resultados obtidos pela aplicacdo do método Canny
tradicional para deteccdo da segregacdo central e inspirado nos resultados
demonstrados nos trabalhos de Agaian et. al. (2009), Xu et. al. (2006), Wang e Fan
(2009), optou-se pela realizagdo do comparativo entre o método Canny tradicional

em relacdo aos métodos aperfeicoados propostos.

No primeiro passo do método Canny tradicional, é realizada a suavizagéo
da imagem através da aplicacdo do filtro gaussiano. Esta etapa do algoritmo visa
reduzir os ruidos na imagem que podem interferir nos préximos passos do método.
Com base nessa caracteristica do algoritmo, propfe-se a adaptacdo do método

Canny através da aplicacdo de outros filtros na etapa de suavizacéo.

Apresentam-se a seguir o comparativo realizado entre o método Canny
tradicional, que utiliza o filtro gaussiano na etapa de suavizacdo e dois métodos
aperfeicoados, que aplicam respectivamente o filtro da Mediana e filtro Bilateral na

mesma etapa do algoritmo, aplicados na identificagcdo da segregacao central.

4.2.2. Comparativo método Canny tradicional e aperfeicoado

A abordagem proposta neste comparativo, ilustrada na Figura 28, é similar
ao algoritmo utilizado no comparativo realizado entre as técnicas de deteccdo de
bordas. Inicialmente, sera realizada a leitura da imagem da amostra de Baumann
que sera processada. Em seguida, a imagem é convertida para escala de tons de

cinza. Na etapa de suavizacdo é aplicado o filtro proposto e, na sequéncia, sédo
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realizadas as demais etapas do método Canny, dando origem a imagem final que
apresenta as bordas e limites detectados.

Figura 28 - Estrutura do algoritmo no comparativo entre método Canny tradicional e Canny
aperfeicoado.
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O método Canny aperfeicoado foi aplicado no mesmo segmento da imagem
da amostra de Baumann utilizado no comparativo anterior, e os resultados podem

ser visualizados na Figura 29.

Figura 29 - Implementacdo do comparativo entre método Canny tradicional e Canny aperfeicoado. (a)
Imagem original. (b) Resultado Canny tradicional (filtro Gaussiano). (c) Resultado Canny aperfeicoado
pelo filtro Mediana. (d) Resultado Canny aperfeicoado pelo Filtro Bilateral.

No método Canny aperfeicoado pelo filtro da mediana, o resultado obtido
apresenta uma quantidade excessiva de falsos positivos. Esse método apresentou
um resultado inferior ao resultado obtido pelo método tradicional, como pode ser
observado na Figura 29. Em contrapartida, na imagem analisada, o método Canny
aperfeicoado pelo filtro bilateral eliminou quase que em sua plenitude a ocorréncia
de falsos positivos, apresentando um resultado superior ao método Canny

tradicional.
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A eliminacdo dos ruidos na imagem, sem comprometer as informacgfes
relevantes, representa um fator importante para o desempenho das etapas
seguintes de extracdo de caracteristicas e reconhecimento da imagem. Em funcao
dos resultados obtidos neste comparativo, optou-se para elaboragcédo do algoritmo 2
pela utilizacdo do método Canny aperfeicoado através da utilizacdo do filtro bilateral

na etapa de suavizacgao para a identificacdo da segregacéao central.

4.2.3. Estrutura do algoritmo

No primeiro algoritmo elaborado foi identificado que as interferéncias
causadas pelo sistema de aquisicdo comprometem o desempenho do algoritmo na
etapa de pré-processamento e segmentacdo da imagem. Entretanto, as
caracteristicas do sistema de aquisicdo e a forma como é realizada a concatenacao
das imagens ja sdo conhecidas. Adicionalmente, sabe-se que a segregacao
central esta situada horizontalmente proxima ao centro da amostra. Desta forma, tal

caracteristica descarta o aparecimento deste defeito préximo as bordas da amostra.

Neste algoritmo essas caracteristicas foram adotadas como premissas,
iniciando a etapa de pré-processamento da imagem pela segmentacédo da imagem
em secBes de 640 x 480 pixels (de acordo com as caracteristicas do sistema de
aquisicdo ja mencionadas), nas quais foi selecionado o intervalo [-100; 100] pixels
em relagdo ao centro da imagem, restringindo a regido analisada e descartando as
bordas da imagem, conforme exemplo apresentado na Figura 30. A selecéo de 200
pixels como regido de interesse da imagem, ndo compromete as informacfes do
defeito da segregacdo central, uma vez que como ja foi observado no primeiro
algoritmo, o defeito ndo € comprometido com a selecdo da segunda e da terceira
regido da imagem com tamanho total de 240 pixels ( 480 pixels / 4 regides = 120

pixels por regido).



Figura 30 - Regido de interesse da impressao de Baumann.
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Observou-se que com essa abordagem as etapas realizadas no algoritmo

anterior de separacdo da imagem em quatro regides iguais e a eliminacao das linhas

que

representavam

ruidos através da andlise do histograma horizontal

correspondentes a mesa, na qual o corpo de prova é posicionado para a realizacao

da imagem, poderiam ser facilmente eliminadas sem comprometer a regido central

de interesse da imagem. A Tabela 3 apresenta as imagens resultantes de cada

secdo, apos a realizacdo da selecdo do intervalo de interesse de [-100;100] em

relacdo ao centro da secao.

Tabela 3 — Pré-processamento da imagem.

Secao

Imagem original
(640x480)

13

23

Selecao regiao de

interesse

Imagem resultante
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. Imagem original Selecdo regiao de
Seg¢ao Imagem resultante
(640x480) interesse

3a

42

53
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Kotas et al.(2012), apresentam em seu trabalho a andlise tipica da
distribuicdo dos niveis de cinza de uma imagem da segregacdo central, através do
histograma como mostra a Figura 31, para a obtencdo de caracteristicas que
possam contribuir no processamento da imagem. Na analise classica do histograma,
0s niveis de cinza compreendidos na regido entre as setas vermelhas apresentadas
na Figura 31 seriam selecionados, enquanto as extremidades seriam descartadas.
Entretanto (KOTAS et al.,2010), para o problema da segregacdo central, os tons
mais escuros de cinza sao mais relevantes do que os demais, tornando o
conhecimento sobre as caracteristicas do defeito fundamental para correta selecédo
da regido relevante do histograma, neste caso, a regido mais a esquerda do
histograma.
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Figura 31 - Exemplo de histograma.
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Fonte: KOTAS et al. (2012).

Com base na andlise desse cenério, foi realizado o histograma da regido de

interesse de

cada secdo da imagem, selecionada na etapa anterior, e realizado o

calculo da mediana, que neste caso representa o tom de cinza da secdo, que

corresponde a 50% da frequéncia relativa acumulada no histograma. O tom de cinza

médio obtido sera utilizado como limiar no préximo passo do algoritmo. A Figura 32,

apresenta, como exemplo, o histograma da terceira se¢do, em que o limiar obtido

para esta imagem foi 129.
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Figura 32 - Histograma da terceira secéo.
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Na sequéncia foi realizada a limiarizagdo de cada secdo da imagem,
segundo a Equacao (19), onde p;;, representa o pixel analisado na linha i e coluna j,
caso o tom de cinza de p;; seja inferior ao limiar estipulado, o mesmo sera
preservado. Caso contrario o valor de p;; € substituido pelo valor do limiar.

Dii se p;i < limiar
Dij = { J N (19)

limiar, se p;; = limiar

Apbs o processo de limiarizagdo, como pode ser observada na Tabela 4, a
segregacao central é destacada na imagem, enquanto as interferéncias foram

reduzidas.

Tabela 4 — Resultado da limiariza¢do das secoes.

Sec¢ao Antes da limiarizagao Ap6ds limiarizagédo

\ a4
W

3a

42
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Nesta etapa foi realizada a segmentacdo da imagem, conforme os

resultados obtidos no comparativo realizado entre as técnicas de deteccdo de
bordas aplicadas a identificacdo da segregacédo central, onde a aplicacdo do filtro
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bilateral seguido do operador Canny apresentaram os melhores resultados. A Figura

33 apresenta os resultados da quarta secao, apos a aplicacdo dessas técnicas.

Figura 33 - Resultado da deteccdo de bordas. (a)Antes. (b) Depois.
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Apoés a eliminacéo das interferéncias e a aplicacdo do detector de bordas
na imagem foi possivel identificar no histograma horizontal, uma regido onde existe
uma concentragdo acentuada de pixels brancos, caracterizada pelas bordas
identificadas na etapa anterior. Essa elevacdo no histograma horizontal representa
as bordas da segregacédo central na imagem e sera utilizada como referéncia para
restringir a regido de interesse da imagem e identificar a linha da segregacéao

central. A Figura 34, apresenta o histograma horizontal da quarta secéo.

Figura 34 - Histograma horizontal da quarta secéo.
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Para identificar a regido da segregacao na imagem, foi calculado o vetor D;,
de dimensao igual regido selecionada (200 pixels), que representa a diferenca entre
0s elementos do vetor H,, que por sua vez, representa o histograma horizontal da
imagem. Os elementos do vetor D, sédo calculados de acordo com as equacdes (20)

e (21), onde h, representa o primeiro elemento do vetor H, da imagem.

0 , sei=0

di - {hr+i - hr+i—1, sei>0

(20)

Dp=[dy dy .. dzpo] (21)

Apés o calculo do vetor D, é possivel determinar a faixa da segregacéo
central na secdo analisada, selecionando o menor e o maior valor do vetor D;, uma
vez que as linhas com maior variagdo correspondem as bordas da segregacdo. Uma
vez determinado o valor minimo e o0 maximo para a linha da segregacéo central de
cada uma das sec0es, foram identificados os valores de minimo e maximo global da
imagem, e realizada uma nova segmentacéo preservando apenas as linhas contidas
entre os valores de minimo e méaximo global. Neste exemplo, as linhas 71 e 81,

como mostra a Figura 35.

Figura 35 - Identificacdo da linha segregada.
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Uma vez definido o valor minimo e maximo da faixa da segregacdo para
cada secao, entdo, é calculado o valor global da faixa da segregacao para a imagem
original (antes da separacdo nas secdes), selecionando o menor e o maior valor
dentre todas as secfOes. Desta forma se obtém o segmento da imagem onde a

segregacao central esté situada. A Figura 36 apresenta o segmento selecionado.

Figura 36 - Segmentacdo da imagem

4.2.4. Resultados

Para avaliar a aplicabilidade dos critérios, o segundo algoritmo foi
implementado, contemplando as regras descritas anteriormente. Nesta avaliacao
foram analisadas as mesmas 255 imagens processadas no primeiro algoritmo,
distribuidas nos diferentes graus de severidade. E importante destacar que nesta
avaliacdo as 20 imagens correspondentes ao padrao "CO00" (que representa a

auséncia de defeito) também foram excluidas da analise.

Todas as imagens foram submetidas e processadas individualmente pelo
algoritmo que produziu como resultado uma nova imagem, destacando a regiao
selecionada no processo de segmentacdo. A avaliacdo da segmentacédo realizada
pelo algoritmo foi executada através da verificagdo visual da existéncia de
segregacao central na imagem selecionada, utilizando os mesmaos critérios adotados

na avaliacao do primeiro algoritmo.

No algoritmo foi obtida a correta segmentacdo da regido da segregacao
central em 89% das imagens analisadas. O algoritmo, por sua vez, segmentou
parcialmente ou ndo segmentou corretamente 11% das imagens analisadas. O
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segundo algoritmo aumentou em 11% a segmentacdo correta das imagens em

relacéo ao primeiro algoritmo.

A Figura 37 detalha os resultados obtidos pelo segundo algoritmo em
relacdo ao primeiro para cada grau de severidade. Como pode ser observado nesta
figura, somente os graus de severidade "B25" e "C25" apresentaram para o segundo
algoritmo resultados piores do que os resultados obtidos anteriormente no primeiro

algoritmo.

Figura 37 - Avaliacdo dos resultados da segmentacéo do algoritmo 2 por grau de severidade.
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Embora o desempenho do algoritmo tenha sido pior para determinados
graus de severidade, observou-se que houve uma melhoria expressiva na

segmentacgao correta na maioria das faixas de classificagéo.

Ao analisar as imagens que ndo foram segmentadas corretamente,
observou-se que em parte dessas imagens, a linha da segregacdo central esta
situada horizontalmente proxima ao centro da imagem (em conformidade com a
caracteristica do defeito), porém a linha segregada apresenta-se com um elevado

grau de inclinacéo.

A inclinacdo observada nas imagens esta relacionada a dois aspectos

distintos. O primeiro refere-se ao posicionamento irregular do sistema de captura da
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imagem em relacdo ao corpo de prova, fazendo com que a inclinagdo do sistema de
captura seja refletida na imagem. O segundo aspecto, por sua vez, € inerente ao
defeito da segregacédo central, mesmo em casos excepcionais nos quais é possivel
observar um grau muito acentuado de inclinacdo. Tal caracteristica indica a
necessidade de refinamento no algoritmo para que estes casos também sejam

contemplados.

Em relacao a identificacdo dos objetos de interesse que serédo analisados na
proxima fase do algoritmo, foi observada uma quantidade significativa de falsos
positivos, ou seja, ruidos identificados como bordas dos elementos. Foi possivel
identificar que parte desses ruidos estavam associados as marcas da lixadeira
utilizada na preparacdo da amostra. Os riscos impressos no corpo de prova
apresentam-se como descontinuidades nos tons de cinza durante o processamento

das imagens, sendo confundidos pelo algoritmo com as bordas da linha segregada.

Outro aspecto observado foi a iluminagéo irregular da amostra durante a
aquisicdo da imagem. A falta de homogeneidade entre os tons de cinza causada
pela iluminagé&o irregular ocasiona o surgimento de discrepancias significativas entre
os tons de cinza, identificadas pelo algoritmo como descontinuidades e

consequentemente bordas de elementos inexistentes.

Embora o algoritmo desenvolvido tenha sido capaz de aumentar
expressivamente a quantidade de imagens segmentadas corretamente, foi
identificada a necessidade de refinamento do algoritmo para que as linhas
segregadas que apresentam um grau acentuado de inclinacdo também sejam
contempladas e segmentadas corretamente. Apesar da melhoria observada na
identificagdo dos elementos de interesse, os ruidos oriundos da etapa de lixamento
e a iluminacao irregular durante o processo de aquisicdo da amostra, comprometem
a correta identificacdo e dimensionamento dos elementos de interesse. Tais
caracteristicas podem influenciar negativamente o desempenho da fase seguinte de
extracdo de caracteristicas e classificagdo. Desta forma conclui-se que o algoritmo

precisa ser melhorado e ndo estd adequado para a realizagdo da proxima fase.
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4.3.Algoritmo 3: Limiar adaptativo e transformada de Hough

Em funcdo das necessidades de refinamento identificadas no segundo
algoritmo, buscou-se no terceiro algoritmo uma nova abordagem que fosse capaz de
reduzir a influéncia dos ruidos oriundos da etapa de preparacdo da amostra
(lixamento) e aquisicdo da imagem (iluminacdo), preservando a melhoria nos
resultados obtidos do segundo algoritmo em relacdo ao primeiro. Adicionalmente, o
terceiro algoritmo tem como objetivo a correta segmentacéo das linhas segregadas
gue apresentam elevado grau de inclinagdo e nao foram identificadas corretamente

nos algoritmos anteriores.

A Transformada de Hough foi desenvolvida em 1962 por Paul Hough, sendo
originalmente elaborada para a deteccdo de caracteristicas analiticamente
representaveis em imagens binarizadas, como linhas, circulos e elipses (HOUGH,
1962). Como vantagem deste método pode-se citar que ndo é muito sensivel a
ruidos ou dados imperfeitos (SONKA et al., 2014). Tais caracteristicas destacam a
transformada de Hough como um método com potencial para identificacdo das

linhas segregadas que possuem algum grau de inclinacao.

O conceito principal da Transformada de Hough estd em definir um
mapeamento entre o espaco da imagem e o espaco de parametros (BOTELHO,
2013). Uma linha reta é descrita como y = mx + b. As caracteristicas desta reta
sdo a inclinacdo m e a interseccdo b. Assim, uma reta y = mx + b pode ser

representada como um ponto (b, m) no espaco de parametros.

Porém, ambos os parametros sao ilimitados, isto é, a medida que a reta
torna-se vertical, as magnitudes de b e m tendem ao infinito. Assim, para efeitos
computacionais, as retas sdo parametrizadas atraves dos parametros (0,p) das

coordenadas polares, conforme equacao (22).

x cos +ysenf = p (22)
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Isto associa cada reta da imagem a um uUnico ponto (6, p) no plano dos
parametros (ou espaco de Hough). Todas as retas que passam por esse ponto (6, p)

formam uma sendide no plano de Hough, como mostra a Figura 38.

Figura 38 - Representacéo do ponto no espaco de Hough. (a) Espaco da Imagem. (b) Espaco de
Hough.

/

(a) (b)

Dois pontos p e g no plano da imagem que definem a reta pq correspondem
a duas sendides no plano de Hough. A interseccdo das sendides representa a reta

pg que passa pelos dois pontos p e q no plano da imagem, conforme Figura 39.

Figura 39 - Representacdo dois pontos no espaco de Hough. (a) Espaco da Imagem. (b) Espaco de

Hough.
—
}{/:_,f/ -
(@) (b)

Uma reta no plano da imagem corresponde a infinitas sendides no plano de
Hough que intersectam num Unico ponto, como ilustra a Figura 40. Este ponto do
plano de Hough representa a reta. Desta forma, a transformada de Hough é capaz
de detectar grupos de pixels que pertencem a uma linha reta.
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Figura 40 - Representacdo da reta no espaco de Hough. (a) Espaco da Imagem. (b) Espaco de
Hough.
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(a) (b)

As aplicagbes da transformada de Hough séo diversas. Macedo (2013)
propde um método computacional de rastreamento e extracdo de atributos em redes
vasculares a partir de imagens de angiografia 3D sintéticas, utilizando a
transformada de Hough para identificar o diametro do vaso em cortes transversais
em pontos ao longo de um vaso e a andlise da curvatura do contorno para classificar
o ponto de bifurcacdo. Tambur (2007) desenvolveu um sistema de inspecao visual
automatica para analisar carga de vagdes ferroviarios utilizando técnicas de
processamento de imagens, como a Transformada de Hough e outros métodos
baseados em cor e textura, para identificacdo de regibes com possiveis objetos
sobrepostos. Hardzeyeu et al. (2008) apresentam uma aplicacdo da Transformada
de Hough voltada para deteccdo de faixas de rolagem em pistas e localizacdo de

sinais de transito, compondo um sistema inteligente para auxilio a direcédo veicular.

Especificamente em aplicagbes envolvendo metais, Ying et al. (2010)
desenvolveram um método que analisa as extremidades das barras de aco
utilizando imagens, a fim de resolver o problema de contagem dessas barras nas
fabricas. Martins et al. (2010) apresentam um sistema de inspecédo visual para
detectar e classificar defeitos em acos laminados, neste trabalho a transformada de
Hough é utilizada especificamente para classificar trés defeitos com forma

geométrica bem definida: solda laminada, grampo e furo de identificacéo.

Na técnica de limiarizacdo adaptativa local pelo valor médio, o limiar é
calculado em funcéo do valor médio dos niveis de cinza presentes na vizinhanga de
cada pixel. Em cada janela (mascaras de vizinhanca) é calculado um valor de limiar

local, aplicado ao pixel analisado. Desta forma, sdo obtidos limiares distintos em
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cada regido da imagem. A principal vantagem do uso desta técnica, em relacdo ao
limiar fixo, € a compensacado de variacdes nas condi¢des de iluminacdo da cena na
qual a imagem foi gerada. Além disso, em alguns casos €& possivel compensar

variacfes nas condicdes de iluminacdo como sombras ou reflexos locais.

Em termos de aplicacbes, Yazdchi et al. (2009) aplicam a técnica para
separar o fundo e o defeito de uma imagem, convertendo-a posteriormente em uma
imagem binaria através da limiarizacdo. O objetivo é identificar defeitos em
superficies de aco como furos, ferrugem, sujeira na superficie e falhas por
recozimento. Em outro tipo de aplicacdo, Cao et al. (2003) utilizam a técnica do

limiar adaptativo para identificacdo de placas de veiculos automotores.

4.3.1. Estrutura do algoritmo

No segundo algoritmo elaborado foi identificado que a iluminagédo ambiente
durante a aquisicdo das imagens interfere no desempenho do algoritmo na etapa de
pré-processamento e segmentacdo. Como a iluminacdo afeta o corpo de prova
como um todo, optou-se neste algoritmo pela realizagdo da adequacédo dos tons de
cinza das imagens a fim de reduzir a interferéncia causada pela iluminacgéo irregular,
antes de sua segmentacdo nas dimensdes pré-definidas no sistema de aquisicdo

(como havia sido praticado no algoritmo anterior).

Desta forma, foi mantida apenas a primeira parte segmentacdo da imagem
gue visa reduzir a area analisada da imagem, considerando a caracteristica do
defeito da segregacgdo central que ocorre horizontalmente proximo a regido central
da amostra. O intervalo [-100; 100] pixels em relacdo ao centro da imagem foi
selecionado, restringindo assim a regido analisada (sem comprometer as
informagdes do defeito da segregacgao central) e descartando as bordas da imagem,

conforme exemplo apresentado na Figura 41.
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Figura 41 - Segmentacéo inicial da imagem. (a) Imagem original. (b) Imagem segmentada.

Em seguida foi realizado o limiar adaptativo local pelo valor médio, utilizando
a mascara de vizinhanca de 15 x 15. A Figura 42 apresenta o resultado da imagem

apos a limiarizacdo adaptativa.

Figura 42 - Resultado do limiar adaptativo.

Apos a realizagdo da limiarizacéo, foi realizada a segmentacdo da imagem

em secdes de 640 x 200 pixels. A referéncia de 640 pixels é a mesma referéncia
adotada pelo sistema de aquisicéo (640 x 480 pixels para cada secao) e foi adotada
como premissa para realizagdo das segmentagfes. O valor de 200 pixels, por sua
vez corresponde ao intervalo de [-100; 100] selecionado no passo anterior do

algoritmo.

Conforme observado nos algoritmos anteriores, esta segmentagéo garante a
eliminacdo das interferéncias causadas pelo sistema de aquisicdo durante o
processo de concatenacdo das imagens. A Tabela 5 apresenta as imagens

resultantes de cada sec¢éo, apés a realizagdo desta segmentacao.
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Tabela 5 - Imagens Resultantes da segmentacao em secoes.

1a

26

T4 rwnrrye

33

42

5a

6a

Com base na andlise desse cenério, foi aplicada a transformada de Hough
em cada secao da imagem, selecionada na etapa anterior. Foram identificadas como

retas no espaco da imagem, os pontos no espaco de Hough que séo interceptados
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por mais de 100 sendides. As linhas que apresentam angulo fora do intervalo [160 ;
200] graus foram descartadas, ou seja, somente a linha horizontalmente orientada
foi preservada. A Tabela 6 apresenta cada uma das sec¢des destacando em verde a

linha identificada pela transformada de Hough.

Tabela 6 - Identificacao da linha pela transformada de Hough para cada secéao.

Analisando as secfes de forma conjunta, é possivel perceber que a
inclinacdo da linha segregada ndo € continua ao longo do corpo de prova,
apresentando um grau de inclinacdo distinto em cada uma das secfes. Esta
variacdo € oriunda do posicionamento do equipamento responsavel pela aquisicdo

da imagem em relacdo a amostra.

Para que tal interferéncia ndo comprometa a segmentacdo da regido de
interesse da amostra, para cada se¢ao da imagem foi calculada a média do valor do
eixo y dos pontos contidos na linha de referéncia identificada pela transformada de
Hough no passo anterior. Baseado neste valor médio encontrado para cada secéo
foi calculada a média global da imagem. O valor resultante deste calculo foi adotado
como referéncia para a segmentacdo da imagem considerando o intervalo de [-45;
45]. A Figura 43, apresenta o intervalo selecionado para a terceira se¢do e a

imagem resultante.
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Figura 43 - Segmentacéo da linha segregada na 3?2 secdo. (a) Regido selecionada. (b) Imagem
resultante.
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Nesta etapa foi concluida a segmentacdo da linha segregada proposta por
este algoritmo, entretanto, como pode ser observado na Figura 43, existe uma
quantidade elevada de ruidos que certamente irdo comprometer a identificacdo e o
dimensionamento dos elementos de interesse na proxima etapa do algoritmo. Estes
ruidos apresentam-se como pequenos pontos ou manchas dispersas ao longo de
toda a imagem. Visando a eliminacdo destes ruidos, foi realizada a aplicacdo do
filtro da mediana com elemento estruturante de dimensédo 3x3 em cada uma das
secodes. A Figura 44 apresenta a terceira secdo antes e depois da aplicacao do filtro

da mediana.

Figura 44 - Aplicacdo do filtro da mediana na 32 secéo. (a) Antes. (b) Depois.
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Em seguida, todos os pixels contidos na linha de referéncia identificada pela
transformada de Hough que possuem a cor branca, na imagem resultante do passo
anterior, sdo utilizados como "sementes" para a separacdo dos elementos de
interesse da imagem em relagcdo aos ruidos. Esses pontos s&o inicialmente

identificados na imagem na cor azul e a medida que os componentes conexos (na
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cor branca) destes pontos sdo identificados, também sdo convertidos para a cor
azul. A Figura 45 apresenta a imagem resultante deste processamento para a

terceira secao da imagem.

Figura 45 - Identificacdo dos elementos da linha segregada (32 secao).

Por altimo, foi realizada a limiarizacdo de cada se¢édo da imagem, segundo a

equacao (23), onde p;;, representa o pixel analisado na linha i e coluna j, caso a cor
do pixel de p;; seja igual a azul (RGB = 0, 0, 255), o mesmo sera convertido em
branco (RGB = 255, 255, 255). Caso contrario o valor de p;; € substituido pelo valor

correspondente a cor preta (RGB = 0,0,0).

B RGB(255,255,255) branco se p;; = RGB (0,0,255) azul (23)
Pij = RGB (0,0,0) preto,  se pi; # RGB (0,0,255) azul

A Figura 46 apresenta a imagem final obtida para a terceira secdo. Como
podem ser observados nesta imagem, os ruidos foram eliminados e os elementos de
interesse preservados sem comprometer as caracteristicas de suas respectivas

estruturas.

Figura 46 - Imagem resultante do algoritmo 3 (32 se¢é&o).

R RE AT B F BRI Y T T L R T R T e SR S

Por dltimo as imagens resultantes de cada secéo sdo concatenadas gerando
uma unica imagem resultante da etapa de pré-processamento e segmentacdo do

algoritmo.
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4.3.2. Resultados

Para avaliar a aplicabilidade dos critérios, o terceiro algoritmo foi
implementado contemplando as regras descritas anteriormente e, utilizando para
avaliacdo do desempenho 0s mesmos critérios de segmentacdo, assim como o
mesmo conjunto de imagens (235) utilizadas nos demais algoritmos. Todas as
imagens foram submetidas e processadas individualmente pelo algoritmo que
produziu como resultado uma nova imagem, destacando a regido selecionada no

processo de segmentacao.

O algoritmo segmentou corretamente a regido da segregacdo central em
93% das imagens analisadas, enquanto segmentou parcialmente ou ndo segmentou
corretamente 7% das imagens. O terceiro algoritmo aumentou em 15% a
segmentacdo correta em relagcdo ao primeiro algoritmo e em 4% em relacdo ao

segundo algoritmo.

Figura 47 - Avaliac&o dos resultados da segmentacédo do algoritmo 3 por grau de severidade.
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A Figura 47 detalha a diferenca entre os resultados obtidos pelo terceiro
algoritmo em relacdo ao primeiro, para cada grau de severidade. Como pode ser
observado nesta figura, somente o grau de severidade "C20" apresentou para o

terceiro algoritmo um resultado 2% inferior aos resultados obtidos anteriormente no



81

primeiro algoritmo. Em todos os demais graus de severidade houve melhoria nos

resultados do terceiro algoritmo em rela¢ao ao primeiro.

Adicionalmente, na Figura 47 € possivel verificar o desempenho do terceiro
algoritmo em relacdo ao segundo. O terceiro algoritmo apresentou resultados
superiores ou iguais ao segundo algoritmo em 11 dos 14 graus de severidade
analisados. Desta forma, foi identificada uma melhoria ainda mais expressiva na

segmentacao correta das imagens pelo terceiro algoritmo.

Ao analisar as imagens que néo foram segmentadas corretamente, nao foi
possivel identificar caracteristicas em comum que pudessem ser diretamente
correlacionadas aos ruidos observados. Em relacédo a identificacdo dos objetos de
interesse que serdo analisados na proxima fase do algoritmo, foi observado que a
estrutura dos elementos foi preservada, e uma quantidade pequena de ruidos foram

observadas.

O terceiro algoritmo desenvolvido foi capaz de aumentar expressivamente a
quantidade de imagens segmentadas corretamente, além de reduzir
significativamente a quantidade de ruidos/interferéncias que poderiam influenciar
negativamente o desempenho da fase seguinte de extracdo de caracteristicas e
classificacdo. Desta forma conclui-se que o terceiro algoritmo esta adequado para a

realizacdo da proxima fase.
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5. EXTRACAO DE CARACTERISTICAS E CLASSIFICACAO

Neste capitulo é apresentada a segunda fase de implementacdo do
algoritmo que contempla as etapas de extragdo de caracteristicas e classificacdo
das imagens. A etapa de extracdo de caracteristicas ou propriedades visa a
obtencéo de atributos que possam ser utilizados na discriminagdo entre classes de
objetos. Essas caracteristicas sdo, em geral, descritas por atributos numéricos que
formam vetores de caracteristicas (SANDHAR; PHONSA, 2014). E importante
observar que nesta etapa a entrada ainda é uma imagem, mas a saida € o conjunto
de dados que correspondem a imagem (MARQUES; VIEIRA, 1999, p. 10).

A etapa de classificacao, por sua vez, pode ser dividida em reconhecimento
e interpretacdo dos componentes de uma imagem. O processo de atribuicdo de um
rétulo a um objeto baseado em suas caracteristicas ou atributos, traduzidas por seus
descritores, denomina-se reconhecimento. A tarefa de interpretacdo, por outro lado,
consiste em atribuir significado a um conjunto de objetos jA reconhecidos
(MARQUES; VIEIRA, 1999, p. 10).

5.1.Extracado de Caracteristicas

Apds a etapa de segmentacdo da imagem em regidbes ou objetos de
interesse, 0s segmentos obtidos sdo representados e descritos em um formato
adequado para a etapa de processamento seguinte. A descricdo destes objetos
depende da representacdo adotada e deve permitir sua identificacdo sem
ambiguidades, utilizando um ndmero reduzido de caracteristicas ou medidas
extraidas do mesmo (NUNES; CONCI, 2007).

Gomes (2001) explica que existem basicamente duas classes de medidas
para descricdo dos objetos da imagem. A primeira quantifica os atributos da imagem
como um todo, por exemplo, nimero de objetos, area total de objetos, entre outros.

A segunda, por sua vez, esta associada aos atributos da regido de interesse que se
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referem aos objetos independentemente, por exemplo, area, perimetro, forma e
entre outros. Os atributos de regido podem ser muito sofisticados, permitindo uma
nova separacao dos objetos em classes de similaridades, em funcdo dos parametros

medidos.

Baseada na imagem resultante da primeira fase do algoritmo (pré-

processamento e segmentacao) foram extraidos os seguintes atributos da imagem:
e Atributos da regidao (objeto): Para cada elemento/objeto identificado na
imagem foram calculadas as caracteristicas abaixo, ilustradas na Figura

48:

Figura 48 - Atributos do objeto.

C:) o @
Comprimento

%,

ﬁrea

Area do Retangulo Minimo

a) Comprimento: maior quantidade de pixels orientados horizontalmente em
relacéo ao eixo do objeto.

b) Largura: maior quantidade de pixels orientados perpendicularmente ao
comprimento.

c) Area: quantidade de pixels que fazem parte do objeto analisado.

d) Area do retangulo minimo: quantidade pixels que fazem parte do menor
retangulo que contém o objeto.

e) Excentricidade: é a relacdo entre o comprimento e a largura do objeto.

Essa relagéo pode ser expressa pela equacao (24).
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Comprimento
Excentricidade = Lomprimento (24)
Largura

e Atributos da imagem: Os atributos abaixo relacionados foram obtidos
através dos atributos dos objetos analisado em relacdo a imagem como

um todo.

a) Quantidade de Objetos: Corresponde ao numero total de objetos
identificados na imagem.

b) Maior comprimento: maior comprimento dentre todos os objetos da
imagem.

c) Comprimento Médio: média aritmética do comprimento dos objetos em
relacdo a quantidade de objetos da imagem.

d) % de Continuidade: Corresponde ao valor percentual da somatéria do
comprimento dos objetos da imagem dividida pelo namero total de
colunas (comprimento) da imagem.

e) Largura Média: média aritmética da largura dos objetos em relacdo a
guantidade de objetos da imagem.

f) Maior area: maior area dentre todos os objetos da imagem.

Nesta etapa, o algoritmo desenvolvido na primeira fase de implementacao,
foi modificado para que todos os atributos dos objetos e da imagem acima
mencionados, fossem identificados, calculados e armazenados em arquivo texto. Os
dados obtidos através desses atributos foram posteriormente analisados a fim de
identificar regras que pudessem ser adotadas no processo de classificacdo das
imagens nos respectivos graus de severidade da segregagdo central. Para a
classificacdo do critério de continuidade foram utilizados os atributos de maior
comprimento, comprimento médio e % de continuidade. Para a classificacdo do
critério de intensidade foram utilizados os atributos de maior area, maior

comprimento e largura média.
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5.2.Classificacéao

A etapa de classificacao visa determinar formas de mapeamento que sejam
capazes de correlacionar os atributos extraidos das amostras com os rotulos ou
classes analisadas. E importante ressaltar que as amostras que possuem atributos
semelhantes devem ser mapeadas na mesma classe. Diversas abordagens podem
ser adotadas para a realizacdo deste mapeamento. Neste trabalho foi adotada a
abordagem estatistica, na qual cada amostra € representada em funcédo de suas
caracteristicas ou atributos, expressas por meio de medidas.

O mapeamento foi definido através dos atributos extraidos das imagens do
padrao de referéncia NSC. Para a obtencédo destes atributos, foram submetidas ao
algoritmo 30 imagens do padrdo de referéncia, distribuidas nos diferentes graus de
severidade. Todas as imagens foram corretamente segmentadas e 0 arquivo texto
com as caracteristicas acima foi gerado, visando a analise e o mapeamento dos
atributos. A Figura 49 apresenta alguns exemplos de imagens do padréo de

referéncia.

Figura 49 - Padrédo de referéncia.
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Fonte: FURTADO (2007).
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A segregacdo central é classificada em funcdo de dois critérios: continuidade

e intensidade. Estes critérios foram analisados separadamente. As se¢fes seguintes

detalham a analise realizada para 0 mapeamento dos atributos correlacionados a

cada critério de classificacéo.

5.2.1. Critério: Continuidade

7

O critério de continuidade é classificado através das letras “A” (linha

pronunciada uniforme e continua), “B” (linha pronunciada, porém n&o uniforme

disposta na forma de tracos mais alongados) ou “C” (pontos ndo uniformes

irregularmente formados). Em funcdo das caracteristicas dessas trés classes,

observou-se que o critério de continuidade esta fortemente associado ao

comprimento individual dos objetos (linha, traco ou ponto) em relacdo a imagem

como um todo.

Durante a analise do atributo do objeto de maior comprimento em relacao

ao atributo da maior area dos objetos da imagem foi observada que as classes do

critério de continuidade séo separaveis. A Figura 50 apresenta a dispersao desses

atributos em relacdo as imagens do padrdo de referéncia processadas pelo

algoritmo.

Figura 50 - Distribuicéo dos atributos dos objetos de maior comprimento e maior area.
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Nota-se que existe separabilidade entre as classes em funcéo do atributo do
objeto de "maior comprimento”, entretanto a proximidade dos valores nas transi¢coes
entre as classes de "A" para B" e "B" para "C", dificulta o processo de classificacao,
tornando necessaria a existéncia de outros critérios que possam apoiar este

processo.

Aprofundando na andlise das caracteristicas da segregacao central nessas
situacdes, sabe-se que as amostras classificadas como "C" tendem a possuir uma
quantidade elevada de objetos com comprimento reduzido, em funcdo de seu
aspecto de "pontos ndo uniformes”. A classe "B", por sua vez, apresenta-se com
uma gquantidade menor de objetos com comprimento maior, uma vez que Sse
apresenta com aspecto de "tragcos mais alongados”. Desta forma, o comprimento
médio dos objetos de 11 pixels foi adotado como critério secundario de classificacéo,
a fim de auxiliar a separacao das amostras entre os critérios "B" e "C".

De forma similar, analisando as caracteristicas da classe "A", sabe-se que
essa classe é caracterizada por "linhas continuas e uniformes", logo as imagens que
apresentam o atributo de "maior comprimento” elevado sao facilmente classificadas
neste grau de severidade. Entretanto, ocorrem casos Nnos quais apenas um
segmento da imagem apresenta um grau maior de severidade. Nestes casos
prevalece para a imagem como um todo a classificacdo mais severa e sao
justamente essas situacdes que dificultam a classificacao entre as classes "A" e "B",
necessitando de um critério secundario.

A classe "B" é caracterizada por muitos segmentos continuos (tracos) nao
uniformes, fazendo com que do ponto de vista global da imagem o percentual de
continuidade seja maior em relacdo ao comprimento total da imagem. A classe "A",
por sua vez, no caso especifico de classificacdo pelo segmento da imagem mais
restritivo, possui poucos objetos continuos, tornando o percentual de continuidade
menor em relagdo ao comprimento total da imagem. Tendo em vista estas
caracteristicas, foi adotado como critério secundario de classificagédo o percentual de

continuidade de 51% como critério de distingdo entre essas duas classes.
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A Tabela 7 apresenta o critério principal e secundario, definidos para a
classificacdo do critério da continuidade.

Tabela 7 - Mapeamento dos atributos no critério de continuidade.

Maior que 170 px - A
. % Continuidade <=51 % A

De 156 a 170px —
% Continuidade >51% B
De 98 a 156 px - B
. Comprimento Médio > 11 px B

De 70 a 98 px - —

Comprimento Médio <= 11 px C
Menor que 70 px - C

A auséncia ou presenca minima de segregacado central € classificada com o
grau "C". Caso o algoritmo ndo seja capaz de identificar e segmentar a linha
segregada nas etapas de pré-processamento e segmentacdo, sera atribuido o grau
"C" para a imagem, uma vez gque caracteriza a inexisténcia de segregacao central.
Em contrapartida, caso seja identificada a presenca minima de segregacdo
certamente o atributo do maior comprimento sera inferior a 70 pixels classificando a

imagem com o grau "C";

5.2.2. Critério: Intensidade

7

O critério de intensidade é classificado de acordo com a dimensao da
segregacao central, medida em relacdo a espessura da linha segregada da placa
com valores que variam de 0,0 a 3,0 em intervalos de 0,5. E importante ressaltar que
as classes de continuidade "A" e "B" iniciam em 1,5, enquanto a classe "C" inicia em
0,0.

Para a classe de severidade "C00", que indica o grau 0,0 de intensidade, ou
seja, a auséncia do defeito da segregacéao central foi considerado o mapeamento do
atributo da largura média dos objetos menor ou igual a um pixel para a classificacéo
da intensidade "00".



89

Inicialmente, ao analisar os aspectos envolvidos para a classificacdo do
critério de intensidade, acreditava-se que esta classificacdo estava relacionada aos
atributos de largura dos objetos, de forma similar a influéncia exercida pelo atributo
de comprimento no critério de continuidade. Entretanto, ao analisar os dados obtidos
da etapa de extracdo de caracteristicas, verificou-se que os atributos de largura ndo
eram separaveis nas classes de severidade do critério de intensidade.

Em funcédo deste cenario, os demais atributos da imagem foram analisados.
Observou-se que, caso seja realizado o mapeamento prévio das imagens de acordo
com a classificacdo adotada para o critério de continuidade, € possivel realizar a
separacdo aproximada do critério de intensidade através dos demais atributos.
Descreve-se a seguir o mapeamento adotado para classificacdo do critério

intensidade de acordo com cada classificacdo de continuidade.

a) Classe "A"

Ao analisar o comportamento dos atributos de "Maior comprimento” e "Maior
area" das imagens classificadas com o critério de continuidade "A", foi possivel
identificar um comportamento em comum para cada classe de intensidade, conforme

ilustra a Figura 51.

Figura 51 - Classe A: Distribuicao dos atributos para o critério de intensidade.
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Este comportamento pode ser descrito para cada classe de intensidade
através das equacOes lineares apresentadas na Tabela 8, na qual x representa o

atributo de maior comprimento e y o atributo de maior area.

Tabela 8- Classe A: Mapeamento dos atributos para o critério de intensidade.

Classe Equacéao

15 y =3,0785x + 58,099
20 y =4,3868 x + 17,066
25 y = 5,4491 x — 116,79

30 y=48x +1516

Desta forma, o mapeamento estimado do critério de intensidade é realizado
através da aplicacdo dos atributos de maior comprimento e maior area de uma
determinada imagem, em todas as equagodes relacionadas acima. A classificacao de
intensidade atribuida a imagem corresponde ao menor resultado absoluto das

equacdes, obtido dentre todas as classes de intensidade.

b) Classe "B"

Ao analisar o comportamento dos atributos de "Largura média" e "Maior
comprimento” das imagens classificadas com o critério de continuidade "B", foi
possivel identificar que as classes de intensidade sdo separaveis, como ilustra a
Figura 52.

Figura 52 - Classe B: Distribuicao dos atributos para o critério de intensidade.
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O critério primario para o mapeamento da imagem nas classes de

intensidade esta associado ao atributo da largura média, enquanto o atributo do

maior comprimento esta associado ao critério secundario, conforme Tabela 9.

Tabela 9- Classe B: Mapeamento dos atributos para o critério de intensidade.

Faixa Largura Média Critério secundario

Classificagao

Menor que 5,5 px - 20

De 5,5 a 6 px - 25

. Maior comprimento > 110 px 15
Maior que 6 px - -

Maior comprimento <= 110 px 30

c) Classe "C"

Ao analisar o comportamento dos atributos de "Maior comprimento” e "Maior

area" das imagens classificadas com o critério de continuidade "C", foi possivel

identificar a separabilidade para classes "05", "10" e "15". Para as classes "20","25"

e "30" foi possivel identificar um comportamento em comum, conforme ilustra a

Figura 53.
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Figura 53 - Classe C: Distribui¢cdo dos atributos para o critério de intensidade.
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O critério primario para 0 mapeamento da imagem nas classes de
intensidade esta associado ao atributo da maior area. Para o critério secundario, foi
adotado uma estimativa das classes "20", "25" e "30". O comportamento dessas
classes pode ser descrito através das equacdes exponenciais apresentadas na
Tabela 10, na qual x representa o atributo de maior comprimento e y o atributo de

maior area.

Tabela 10- Classe C: Mapeamento dos atributos para o critério de intensidade.

Faixa do Maior Area Critério secundario Classificagao
Menor 100 px - 05
De 100 a 150 px - 10
y = 10,883 ¢%0072x 20
De 150 a 250 PX y = 9,54-08 60,00733; 25
y = 4,716 ¢%0101x 30
Maior 250 px - 15

A classificacdo da imagem é realizada pela faixa de classificacdo do critério
primario. Nos casos onde também €& necessaria a classificacdo pelo critério
secundario, 0 mapeamento estimado € realizado através da aplicacao dos atributos
de maior comprimento e maior area nas equacodes das classes de intensidade "20",
"25" e "30". Para estes casos, a classificacdo de intensidade da imagem

corresponde ao menor resultado absoluto obtido dentre as equacdes analisadas.

5.3.Algoritmo de Classificacao

A implementacdo do algoritmo foi realizada na linguagem C++ utilizando o
compilador Visual C++ 2013 Express Edition (MICROSOFT, 2014) e a biblioteca
OpenCV (Open Source Computer Vision Library) versao 2.4.11 (OpenCV, 2015). O
algoritmo de classificacéo inclui os passos descritos no algoritmo 3 (para a etapa de
pré-processamento e segmentacdo), a extragdo e quantificacdo dos atributos

(conforme descritos no item 5.1) e as regras mapeadas para a atribuicdo da
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classificacdo, de acordo com o padrdo de referéncia nos critérios de continuidade e
intensidade estabelecidos para o algoritmo.

Na primeira validacdo do algoritmo de classificagdo foram submetidas 30
imagens digitalizadas do padrdo de referéncia NSC, distribuidas nos diferentes
graus de severidade ao algoritmo. O objetivo desta avaliacdo € a verificacdo do grau
de aderéncia do algoritmo implementado ao padrédo de classificacdo NSC. Na
avaliacdo, o resultado da classificacdo atribuida pelo algoritmo foi comparado a
classificacdo pré-existente do padréo de referéncia. Todas as imagens submetidas

ao algoritmo foram classificadas corretamente.

E importante ressaltar que as imagens submetidas nesta validacéo, foram as
mesmas imagens analisadas para o mapeamento dos atributos utilizados na
definicdo das regras de classificagdo. Desta forma, a correta classificacdo de 100%
das imagens (do padrdo de referéncia) submetidas ao algoritmo era esperada e
comprova a correta implementacdo do algoritmo em relacdo aos critérios de

mapeamento pré-definidos.

Na sequéncia, foram submetidas ao algoritmo as 255 imagens das amostras
de Baumann utilizadas anteriormente na validacdo da primeira fase de
implementacéo (pré-processamento e segmentacao). Nesta avaliacdo os critérios de
classificagcdo da segregacao central (continuidade e intensidade) foram analisados
separadamente. Ambos critérios foram avaliados atravées do método de contagem
simples, no qual foi verificada a porcentagem de acerto na classificagcéo, ou seja, a
porcentagem de amostras nas quais o algoritmo foi capaz de indicar corretamente o

grau de severidade em relacdo a classificacdo realizada pelo especialista.

No algoritmo foi obtida a correta classificacdo do critério de continuidade em
92% das amostras, enquanto 8% das amostras foram associadas as classes de
severidade diferentes do esperado. Analisando as causas do desvio de 8% na
classificacdo do critério de continuidade, observou-se que em 7% das amostras a
linha segregada nao foi identificada e segmentada corretamente pelo algoritmo na
etapa de pré-processamento e segmentacdo, enquanto em 1% das amostras a linha
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segregada foi identificada, porém o critério de continuidade foi classificado

incorretamente.

A Figura 54 apresenta os percentuais obtidos na classificacdo das amostras,
em funcdo de cada grau de severidade ("A", "B" e "C"), analisado para o critério de

continuidade.

Figura 54 - Resultado do critério de continuidade.
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Os critérios "A" e "C" apresentam as melhores médias de acerto (95% e 94%
respectivamente). Estes resultados estdo diretamente relacionados as
caracteristicas bem definidas de cada grau de severidade, visto que a classe "A"
caracteriza-se por uma "linha pronunciada uniforme e continua"”, enquanto a classe
"C" é caracterizada por "pontos ndo uniformes irregularmente formados". Desta
forma, a segregacdo que se apresenta como linhas ou pontos sdo mais bem

identificadas e classificadas pelo algoritmo.

A classe "B", por sua vez, possui uma média de acerto de 90%, inferior as
outras classes. Isso deve-se ao fato de que este grau de severidade tem como
caracteristica uma "linha pronunciada, porém nao uniforme disposta na forma de
tracos mais alongados”, o que dificulta a determinagdo na classificacdo da

continuidade em relagéo as demais classes.

Em todas as classes de severidade, observou-se que os menores resultados

de classificacao estéo relacionados a interferéncias de marcas (corte e lixamento) na
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imagem. Embora as interferéncias dessas marcas sejam minimizadas pelo
algoritmo, ha casos em que o elevado nivel de interferéncia compromete a
classificacdo. Isto ocorre quando as marcas estdo situadas proximas (conectadas)
aos elementos que compde a linha segregada, como mostram as Figura 55 e Figura
56, fazendo com que o algoritmo interprete uma descontinuidade inexistente (para
as marcas de lixamento) ou uma continuidade inexistente (para as marcas de corte).
Tais interferéncias fazem com que as imagens sejam classificadas em classes
distintas da classe correta. Desta forma, conclui-se que o desempenho da
classificacdo pelo critério de continuidade esta diretamente relacionado a qualidade
da imagem resultante das etapas de pré-processamento e segmentacao.

Figura 55 — Marcas de lixamento.

B

Figura 56 — Marca de corte
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Em relacdo ao critério de intensidade foi avaliado o acerto global do
algoritmo, considerando a porcentagem de acerto na classificacdo simultanea dos
dois critérios (continuidade e intensidade). Em funcdo da baixa separabilidade do
critério de intensidade, o mapeamento estimado dos atributos para o critério de
intensidade foi vinculado a classificagdo prévia do critério de continuidade, logo se

torna irrelevante a andlise individual do critério de intensidade.

No algoritmo foi obtida a correta classificacdo de 68% das amostras,
considerando o acerto simultdneo nos critérios de classificacdo analisados. A Figura

57 apresenta os percentuais obtidos para cada grau de severidade.

Figura 57 - Resultados do critério de continuidade e intensidade.
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Observou-se que a baixa separabilidade entre os atributos dos objetos no
critério de intensidade esta relacionada a dois aspectos distintos. O primeiro refere-
se a qualidade da imagem. As imagens disponibilizadas pelo sistema de aquisicéo,
para a realizacdo deste estudo, apresentam-se com baixa resolucao (96 dpi), o que
compromete a extracdo de informacfes da imagem para a classificagcdo do critério
intensidade. Apesar dos esfor¢cos implementados no algoritmo para preservagao das
caracteristicas estruturais dos elementos que compde a linha segregada, observou-
se que a baixa resolucdo das imagens compromete a qualidade das informacoes

extraidas dos atributos.

No segundo aspecto, por sua vez, foi observado que a classificagcdo do

critério de intensidade realizada pelo especialista ndo considera somente as
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caracteristicas dimensionais dos elementos segregados em sua avaliagdo. Outra
caracteristica que pode influenciar o resultado da avaliagdo realizada pelo
especialista, € a composicdo quimica do material analisado. Em funcdo deste
cenario, os resultados obtidos neste trabalho para a aproximacdo do mapeamento
dos atributos para a classificacdo do critério de intensidade sdo considerados

satisfatorios.
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6. CONCLUSAO

Uma proposta para classificacdo dos defeitos internos presentes nas
amostras da impressao de Enxofre foi estudada, a partir da implementagdo de um
algoritmo que agrega as técnicas de processamento digital de imagens e o

conhecimento dos especialistas sobre o defeito da segregacéo central.

No algoritmo, a transformada de Hough e o limiar adaptativo foram utilizados
para a identificacdo da linha segregada. Além disso, os conhecimentos sobre o
defeito da segregacédo central, em conjunto com as caracteristicas dos elementos
segmentados, proporcionaram a construcdo no algoritmo do mapeamento entre as
caracteristicas extraidas da imagem e os graus de severidade do defeito. Este
mapeamento foi utilizado pelo algoritmo na classificacdo dos critérios de
continuidade e intensidade da segregacdo central, de acordo com o padrdo de

referéncia NSC.

O desempenho do algoritmo foi analisado em dois momentos especificos, de
acordo com sua fase de implementacdo. Na avaliacdo, foram analisadas 255
imagens de amostras reais, oriundas de duas usinas siderargicas, distribuidas nos
diferentes graus de severidade. Os resultados da primeira fase de implementacao
mostram que a identificacdo da linha segregada apresenta acuracia de 93%. As
classificacdes oriundas do mapeamento realizado para as classes de criticidade do
defeito, na segunda fase de implementacdo, apresentam acuracia de 92% para o
critério de continuidade e 68% para o0 acerto simultaneo no critério de intensidade e

continuidade.

Ao longo da implementacéo do algoritmo, observou-se que alguns aspectos
associados aos procedimentos de preparacdo/manipulacdo das amostras e
aspectos relacionados ao sistema de aquisicdo interferem no processamento das
imagens. Dentre estes aspectos de preparacdo e manipulacdo das amostras
destacam-se as marcas de corte, lixamento e giz. Tais marcas se apresentam como

falhas do processo de preparacdo ou anotacOes operacionais, que podem ocorrer
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em qualquer regido da amostra. Observou-se que essas marcas interferem na
classificacdo, caso estejam situadas proximas (conectadas) aos elementos que

compde a linha segregada.

Em relacdo aos aspectos do sistema de aquisicdo das imagens, foram
observadas interferéncias como a falha na concatenagéo das se¢cbes da amostra,
iluminacéo irregular e inclinacdo do sistema de captura da imagem. Mesmo com
todos os disturbios mencionados, o algoritmo mostrou-se tolerante as interferéncias
e capaz de minimiza-la, segmentando corretamente um numero significativos de

imagens no universo analisado.

Durante o desenvolvimento do algoritmo, observou-se que a extracdo das
caracteristicas foi prejudicada pela baixa qualidade da resolucdo da imagem (VGA
640 x 480 pixels com 96 dpi). Este fator resultou na perda de detalhes dos atributos
gue poderiam ser relevantes na separabilidade das classes de severidade do
defeito. Desta forma, o mapeamento dos atributos e consequentemente o acerto na
classificacdo pode ter sido afetado por esta condicdo da imagem. Em funcédo desta
limitacdo, os resultados obtidos pelo algoritmo para a classificacdo do critério de
continuidade e intensidade sdo considerados satisfatérios.

Com base nos resultados obtidos, acredita-se que imagens com resolucao
HD (1280 x 720 pixels com 720 dpi) ou Full HD (1920 x 1080 pixels com 1080 dpi)
sejam mais adequadas para a realizacdo do mapeamento dos atributos e né&o

comprometam os resultados do algoritmo de classificagao.

A maior contribuicdo desse trabalho € a integracdo de diferentes técnicas
computacionais em um unico procedimento para a classificacdo da segregacao
central, em funcdo das peculiaridades deste defeito. As dificuldades e as solugdes
encontradas no trabalho contribuem para o amadurecimento e evolucdo da
integracdo de técnicas relacionadas ao processamento de imagens para a

classificacdo de defeitos.
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Adicionalmente, o trabalho apresenta como contribuicdo para a area de
aplicacdo, uma forma de retencdo do conhecimento dos especialistas sobre o
processo de classificacdo da segregacdo central. A representacdo desse
conhecimento através de recursos computacionais contribui para a ampliacdo do
entendimento sobre as caracteristicas da segrega¢cdo central que sdo analisadas
durante o processo de classificacao.

Os resultados obtidos no trabalho abrem oportunidades para o
desenvolvimento de novos trabalhos que visem melhorar o mapeamento dos
atributos e a classificacdo dos critérios de continuidade e intensidade. Essa melhoria
pode ser alcancada por meio da analise de outros aspectos da amostra, como por
exemplo a composicdo quimica do material, ou seja, aspectos nao relacionados
diretamente as caracteristicas extraidas da imagem, mas que podem influenciar no
processo de deciséo do especialista durante a classificagdo. O desenvolvimento de
uma solucdo automatizada da aquisicdo da imagem até a classificacdo da

segregacao central destaca-se como outra iniciativa que pode ser desenvolvida.
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