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RESUMO

Nas industrias siderdrgicas e metalurgicas no geral, um dos grandes desafios enfrentados € a
deteccdo de defeitos nas pecas produzidas com intuito de se prevenir erros de fornecimento e,
assim, garantir a qualidade do produto, a seguranca e a satisfagéo do cliente. Em se falando de
placas de aco, expressiva parte das oportunidades de melhoria se encontram nos defeitos
superficiais, dentre os quais se destacam: fissuras, inclusdes, manchas, pites, carepas
incrustadas e riscos. Nessa perspectiva, estabelecer mecanismos precisos e eficientes para
deteccdo desses tipos de defeitos € uma excelente oportunidade de melhoria, podendo atuar
como espécies de barreiras nas linhas de inspecao, impedindo que eventuais falhas humanas
passem despercebidas e prejudiquem a qualidade do produto final. Desta forma, emerge o
Machine Learning como alternativa para a identificacdo desses tipos de defeitos, caracterizando
os tipos de problemas encontrados nas placas de a¢o por meio de treinamentos efetuados sobre
um conjunto de metalografias. Neste trabalho, as imagens pré-categorizadas foram extraidas do
banco de dados da NEU (Northeastern University) e, entdo, foram empregados métodos diretos
e indiretos de aprendizado supervisionado para predizer os tipos de defeito encontrados em um
conjunto de testes, com o qual o0 modelo ndo tem contato prévio. Nos métodos indiretos, o
treinamento foi realizado sobre as caracteristicas de textura da imagem e os modelos
empregados foram: K Vizinhos mais Proximos, Méaquinas de Vetores de Suporte, Arvores de
Decisdo, Florestas Aleatérias, AdaBoost e Gradient Boosting. J& no método direto, foram
empregadas as redes neurais convolucionais. Em todos os modelos, os melhores
hiperparametros foram obtidos via validacdo cruzada e o modelo que apresentou a melhor

acuracia foram as Maquinas de Vetores de Suporte, com 95,83% de acuracia nos dados de teste.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina; Defeitos Superficiais; Placas de Aco.



ABSTRACT

One of the major challenges faced in metallurgical industries is the detection of defects in order
to avoid supply problems and ensure the quality of products, the safety of users and the
customer’s satisfaction. Concerning steel plates, a significant part of the opportunities is found
in surface defects, among which stand out: crazing, inclusions, patches, pitted surface, rolled-
in-scale and scratches. Therefore, establishing precise and efficient detecting mechanisms for
these types of defects is an enormous improvement opportunity and it can act as a barrier at
inspection lines preventing human errors from going unnoticed, which could affect the quality
of the final product. Thus, Machine Learning emerges as a good alternative for detecting these
kinds of defects, characterizing them by training data extracted from a set of steel plates
metallographies. In this work, the pre-categorized images were extracted from NEU’s
(Northeastern University) database and then, both direct and indirect supervised learning
methods were used in order to predict the types of defects found in the testing set, which has
no previous contact with the model’s algorithm. In indirect methods, the training step was
applied over images’ texture features and the studied models were: K-Nearest Neighbors,
Support Vector Machines, Decision Trees, Random Forests, AdaBoost and Gradient Boosting.
In direct method, Convolutional Neural Networks was the chosen model. In all studied models,
the best hyperparameters were obtained using cross-validation and the best accuracy in the test

data, 95,83%, was found while using the Support Vector Machines method.

Keywords: Machine Learning; Surface Defect; Steel Plates.
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1 INTRODUCAO

A deteccdo de defeitos superficiais € uma técnica ja bastante conhecida e empregada ao longo
dos anos no estudo e fabricacdo de acos (BAPTISTA, SOARES e NASCIMENTO, 2020).
Todavia, a anélise das metalografias para caracterizacdo desses defeitos € feita, em geral, pela
interpretacdo humana das imagens disponibilizadas e, ao depender desse tipo de dispositivo, 0
processo de deteccdo fica sujeito a uma série de fatores que ndo podem ser objetivamente
controlados. Condicdes fisicas, psiquicas e expertise da pessoa que estd trabalhando na
caracterizacdo (questbes de saude, estresse, ansiedades, tempo de trabalho, experiéncia,
formacéo, dentre outros) podem influenciar diretamente na qualidade dos resultados obtidos.
Esse conjunto de fatores eventualmente levard a uma falha na detec¢do e o produto liberado
pode ter algum tipo de aplicacdo critica no cliente final: as placas de aco tém aplicacfes
estruturais; no revestimento de tanques; na indUstria automobilistica (fabricacdo de chassis,
painéis, portas, dentre outros); na industria aeronautica (em hélices, motores, cilindros, por
exemplos); na industria naval (em revestimento de navios); dentre outros (HOEPPNER e
ARRISCORRETA, 2012). Portanto, uma falha na inspecdo do material pode levar — como ja
levou (vide secdo 2.1) - a consequéncias ambientais (vazamento de 6leos), humanas (acidentes
com avibes) e financeiras (elevado indice de sucateamento e retrabalho) gravissimas
(HOEPPNER e ARRISCORRETA, 2012). Nessa perspectiva, propor métodos automatizados
de deteccdo de defeitos emerge como uma potencial solucéo a esses tipos de problemas e uma
das ferramentas que possibilita tal automatizacdo é o Aprendizado de Maquina (AM). Alias,
nas denominadas industrias 4.0 (conceito moderno de revolugcdo industrial, baseado em
automacdo, internet das coisas e ciéncia de dados), conhecimentos acerca de aprendizado de
maquina ja estdo sendo amplamente aplicados na detec¢do de problemas na linha de producdo,
na previsao de demandas, em otimizacgdes de logisticas, dentre outros. Isso reforca ainda mais
o0 potencial desses mecanismos de reconhecimento de imagens para serem aplicados também
em deteccdes de defeitos superficiais em metais (DATA SCIENCE ACADEMY, 2018).

Desta forma, este trabalho tem o proposito de empregar métodos de Machine Learning para
treinar modelos supervisionados que sejam capazes de detectar defeitos superficiais em placas
de ago. Esse procedimento sera feito em duas etapas: uma direta, utilizando-se as redes neurais
convolucionais, com extracdo de niveis de cinza da imagem, preprocessamento e teste do
modelo; e outra indireta, extraindo caracteristicas de textura para posterior aplicagdo dos
modelos de AM (K-vizinhos mais proximos, Maquinas de Vetores de Suporte, Arvores de
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Decisdo, Florestas Aleatdrias, AdaBoost e Gradient Boosting). Para ambas as metodologias,
sera aplicada a validacdo cruzada para reduzir o sobreajuste dos dados e, ao final, a eficécia do

modelo sera medida por meio do parametro denominado acuracia.

Com a metodologia empregada, espera-se obter resultados capazes de cumprir com o proposito
de deteccéo de defeitos superficiais em placas de aco e, para isso, 0s modelos serdo avaliados
um a um, comparando-os entre si; entre os tipos de defeitos que conseguem rotular de maneira

mais eficiente e com a literatura, a fim de garantir a robustez e completude dos resultados.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

No presente trabalho, os resultados serdo obtidos, no geral, de duas maneiras distintas: a
primeira delas consiste, basicamente, na extracdo de caracteristicas de textura da imagem por
meio das funcBes greycomatrix (ver 2.2.1) e greycoprops (ver 2.2.4) e subsequente
interpretacdo desses aspectos para classificacdo das imagens em grupos de defeitos. A segunda
forma consistird na interpretacdo direta dos pixels das imagens por meio das denominadas
Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks — CNN). Note que, para essa
ultima forma, a classificacdo em grupos de defeitos ndo passa pelo passo intermediario da

extracdo de texturas da imagem, conforme sera discutido nas secfes a seguir.

Portanto, para inicio do trabalho, convém a explanacdo sobre quais serdo os tipos de defeitos a
serem estudados e a importancia dessa deteccdo. Posteriormente, serdo estudados os modelos e

toda a metodologia inerente as suas implementagoes.

2.1  Defeitos superficiais em placas de aco

2.1.1 Quebras (fissuras)

As fissuras (ou quebras) sdo espécies de redes formadas por finas rachaduras na superficie do
material. Esses defeitos se propagam em regibes da superficie metélica que estdo submetidas a
altas tensdes, levando a formacédo de microvazios e pequenas rachaduras. As quebras se formam
em regides geralmente associadas a riscos (marcas) superficiais (secdo 2.1.6) ou
inomogeneidades moleculares e, em metais, essa espécie de defeito se caracteriza também pela
perda de resisténcia mecanica do material se comparado a um andlogo em condicdes integras.
Esses fatores podem levar a perdas de processos industriais (sucateamento de material) ou, em
casos de falhas na inspecdo final, os materiais podem sofrer rupturas nos clientes, causando
graves transtornos em termos financeiros e de seguran¢ca (MENTOURI, MOUSSAQUI, et al.,
2018; HAO, LU, et al., 2020; CORROSIONPEDIA, 2014). Na Figura 1, sdo apresentados

exemplos de quebras presentes nas superficies de placas de ago.
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Figura 1 - Quebras (fissuras) na superficie de placas de ago

Fonte: (SONG e YAN, 2020)

Observe que as fissuras se caracterizam, como dito anteriormente, por finas rachaduras
dispersas ao longo da matriz metalica. Na imagem, essas rachaduras estdo em tom mais escuro

se comparadas ao tom do restante do material.

2.1.2 Inclusdes

As inclusBes sdo pequenos sitios de impurezas que se manifestam ao longo da estrutura
metalica, podendo ser classificadas, quanto a origem, em exdgenas, quando resultantes de
agentes externos (escorias, reacdes com o refratario do forno, dentre outros) ou enddgenas,
quando se originam de reagdes ou transformacfes internas no metal. Quanto a composicao
quimica, sdo classificadas em metalicas ou ndo metéalicas (BAPTISTA, SOARES e
NASCIMENTO, 2020).

As inclus@es sdo, na industria, um tipo de defeito que vem sendo frequentemente monitorado
pois influenciam diretamente na qualidade do aco, possuindo relacdo direta com as
propriedades mecanicas e estruturais do material fornecido. Isso acontece, pois, esse tipo de
defeito interrompe a matriz metélica, quebrando a homogeneidade de distribuicdo de tensdes,
elevando a concentragdo destas em determinados pontos do material. Essa configuragdo implica
em aumento de fragilidade e usinabilidade visto que o aumento na energia interna, o bloqueio
dos movimentos atdmicos intercristalinos e da propagacéo de discordancias favorece o aumento
de resisténcia e a reducdo da ductibilidade (BAPTISTA, SOARES e NASCIMENTO, 2020).

Outro fator agravado pelas inclus@es sé@o as corrosdes dado que, pela diferenca de composicéao

quimica entre as inclusGes e as matrizes, criam-se condi¢des favoraveis ao surgimento de acbes
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corrosivas localizadas (inclusive as causadas por pite, como serd visto na se¢do 2.1.4)
(INFOMET, 2020).

Portanto, para determinadas aplicacdes, o parametro inclusdo apresenta alto indice de
criticidade. Isso pois a alteracdo de propriedades mecénicas - como a ductibilidade por exemplo
— pode levar a fratura das pecas j& durante as aplicagdes, 0 que pode ocasionar acidentes fatais:
imagine, por exemplo, que uma mola ou um eixo feito de aco rompa durante as atividades de
um dnibus. O mesmo é aplicavel as corrosoes: se, por exemplo, a carcaca de um navio petroleiro

corroi durante uma navegacdo, podem haver consequéncias ambientais irreparaveis.

Na Figura 2, sdo apresentados exemplos de inclusdes presentes nas superficies de placas de aco.

Observe que as inclusdes sdo as marcas alongadas mais escuras ao longo da matriz metéalica.

Figura 2 - Inclusdes na superficie de placas de aco

Fonte: (SONG e YAN, 2020)

2.1.3 Manchas

Os defeitos doravante denominados manchas consistem em éxidos presentes na superficie do
material que ndo foram completamente removidos devido a ineficiéncia do processo de
decapagem. As principais consequéncias do aparecimento desses 0xidos na superficie dos
materiais é a reducdo na resisténcia a corrosdo e ao desgaste dos equipamentos de ago sob
analise (MENTOURI, MOUSSAQUI, et al., 2018; HAO, LU, et al., 2020).

Ademais, as chapas de aco sdo amplamente utilizadas na industria automobilistica, com
aplicacdo em chassis, painéis, portas, fechos de porta-malas, dentre outros. Um dos requisitos
para esse tipo de aplicacado é que a superficie seja livre desses dxidos, uma vez que elas precisam
ser revestidas. O revestimento protege o ago contra corrosao, aumentando a vida Gtil, além de
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propiciar também beneficios estéticos. Portanto, do ponto de vista industrial, as manchas por
Oxidos representam um grande problema de qualidade, sendo que as pecas sujeitas a essas
condicdes necessitam de passar por processos de retrabalho (repolimentos ou esmerilhamentos)
para que atendam as especificacbes requeridas e ndo necessitem ser sucateadas, levando a
enormes prejuizos (PAWAR, CHAKRABORTY, et al., 2020).

Na Figura 3, sdo apresentados exemplos de manchas em superficies de placas de aco. Como o
proprio nome diz, o que caracteriza esse defeito sdo as manchas mais escuras observadas sobre

a matriz metalica nas metalografias.

Figura 3 - Manchas na superficie de placas de aco

Fonte: (SONG e YAN, 2020)

2.1.4 Pitting

Pitting (ou, como denominado no trabalho, corrosdo superficial por pite) € uma espécie de
corrosao que ocorre em superficies de materiais feitos de ago. Esse tipo de defeito se caracteriza
por um ataque corrosivo extremamente localizado, nos quais as regides de corroidas sdo
relativamente pequenas se comparadas a toda a regido exposta ao ataque. Ainda assim, é
considerada uma forma muito mais perigosa do que as corrosdes uniformes, com uma taxa de
corrosdo cerca de 10 — 100 vezes superior (DAIDOLA, PARENTE, et al.,, 1995;
KOPELIOVICH, 2020).

Normalmente, as corrosdes por pite sdo categorizadas como processos autocataliticos, nos quais
ocorrem oxidacOes metalicas resultantes de focos localizados de acidez. O inicio dessas reacfes
geralmente se da em regides superficiais da placa que sofrem danos mecéanicos, como riscos
(marcas superficiais) por exemplo, ou em regides internas nas quais existem inclusdes néo-

metéalicas ou intermetalicas. Esses locais formam espeécies de catodos e anodos, que iniciam 0
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processo de corrosdo autocatalitica, gerando os desgastes conhecidos por pitting (DAIDOLA,
PARENTE, et al., 1995; KOPELIOVICH, 2020). Na Figura 4, sdo apresentadas ilustracdes de
como ocorre o pitting (Figura 4-a); um exemplo desse tipo de corrosdao em uma placa de aco

(Figura 4-b) e a consequéncia da ocorréncia de pitting (Figura 4-c), que € o desgaste total da

estrutura.
Figura 4 - Processos e consequéncias do pitting
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Stainless steel

a) Reagodes autocataliticas b) Pitting em uma placa de metal ¢) Consequéncias de pitting na ponte
de ferro do rio Nandu, na China

Fonte: (DAIDOLA, PARENTE, et al., 1995; KOPELIOVICH, 2020)

As corrosdes por pite sdo responsaveis por diversos casos de vazamentos em navios tanques e,
também, por diversos incidentes aeronauticos (DAIDOLA, PARENTE, et al., 1995). A Tabela
1 por exemplo ilustra diversos casos que ocorreram na década de 90, incluindo 3 casos com
avides da Embraer, 1 deles fatal. Além desse, houveram outros dois casos fatais. Ocorreu
também um caso com a aeronave C-141 que nao culminou em acidente fatal pois foi detectado
o0 defeito durante a inspecdo. Isso reforca a relevancia de se estudar a deteccdo de defeitos
superficiais em placas de acgo e, principalmente, a importancia de serem estabelecidos métodos

automatizados e confidveis para auxiliarem os processos de inspecao e analise de amostras.

Tabela 1 - incidentes aeronduticos relacionados aos pittings

Aircraft Location of failure Cause Incident severity Place  Year From
Bell Helicopter Fuselage. longeron Fatigue, corrosion and pitting present Serious AR 1997  NTSB
DC-6 Engine, master connecting rod Corrosion pitting Fatal AK 1996 NTSB
Piper PA-23 Engine, cylinder Corrosion pitting Fatal AL 1996 NTSB
Boeing 75 Rudder control Corrosion pitting Substantial damage to plane Wl 1996 NTSB
Embracr 120 Propeller blade Corrosion pitting ":““J and serious, loss of GA 1995 NTSB
plane
Gulfstream GA-681  Hydraulic line Corrosion pitting Loss of plane, no injuries AL 1994 NTSBE
L-1011 Engine, compressor assembly disk  Corrosion pitting Loss of plane. no injuries AK 1994  NTSB
Embraer 120 Propeller blade Corrosion pitting Damage to plane, noinjuries  Canada 1994 NTSB
Embraer 120 Propeller blade Corrosion pitting Damage to plane, no injuries Brazil 1994 NTSBE
Mooney Mooney 20 Engine, interior Corrosion pitting. improper approach Minor injuries TX 1993 NTSB
C-130 Bulkhead “Pork chop” fitting Fatigue, corrosion pilting Pressurization leaks — 1995 LMAS
C-141 FS998 main frame Corrosion pitting. stress corrosion cracking  Found crack during inspection — 1991 LMAS

Fonte: (HOEPPNER e ARRISCORRETA, 2012)
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Na Figura 5 séo apresentadas metalografias de placas de ago com o defeito estudado. Note que
os pites sdo de facil visualizagdo: sdo as manchas mais escuras imersas na matriz acinzentada

da superficie do aco.

Figura 5 — Metalografias de placas de aco com pitting na superficie

Fonte: (SONG e YAN, 2020)

2.1.5 Carepas incrustadas

As carepas sdo peliculas ou residuos que se formam na superficie de placas metalicas resultantes
dos processos de oxidacao superficial do aco laminado a quente. Essa formacdo pode se dar
durante tratamentos térmicos, superficiais ou mesmo pela acdo do tempo. Os 6xidos formados
sdo ferrosos, geralmente nas formas FeO (wustita), Fe,Oz (hematita) e Fe3Os (magnetita)
(RIBEIRO JUNIOR, 2019).

O incrustamento de carepas, por sua vez, refere-se as marcas superficiais deixadas nas bobinas
(de ago) como consequéncias da adesdo de carepas ao longo das etapas de laminagdo. Esses
defeitos se distribuem aleatoriamente pelo material e sdo compostos por pequenos desniveis

com Oxidos em seu interior conforme ilustra a Figura 6 (FELIX, MARTINS, et al., 2019).
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Figura 6 - Formacdo de carepas incrustadas durante o processo de laminagéo a quente

(arepa antes da mcrustag®o  (arepa mcrustada
4

Fonte: (FELIX, MARTINS, et al., 2019)

Observe que, quando os cilindros de laminacdo passam pela superficie do material, as carepas
podem aderir ao cilindro, sendo repassadas aos demais materiais laminados de forma
subsequente (FELIX, MARTINS, et al., 2019).

As carepas incrustadas constituem um problema de qualidade muito grande para as indistrias
que produzem metais. A formacédo desses defeitos pode ocasionar uma série de consequéncias,

como por exemplos:

e Perda ao fogo causada pelos éxidos formados;

e Prejuizo a superficie do aco situado abaixo das carepas ocasionado pela oxidacdo de
determinados elementos do material,

e Falhas na planicidade e surgimento de pontas altas/baixas; fatores que podem
desfavorecer a entrada do material no laminador, levando ao sucateamento;

e Choque do material laminado com os elementos da linha de laminagé&o, danificando os

equipamentos.
(CASTRO, 2005; GORNI, FREITAS, et al., 2008).

Na Figura 7 sdo apresentadas metalografias de placas de ago com encrustamento de carepas.

Na imagem, as carepas sao 0s pontos em relevo distribuidos ao longo da placa metélica.
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Figura 7 - Metalografias de placas de ago com carepas na superficie

Fonte: (SONG e YAN, 2020)

2.1.6 Marcas superficiais

As marcas ou riscos superficiais sdo entalhes acentuados presentes na superficie do material
ocasionados, geralmente, por componentes dos maquinarios envolvidos nos processos de
laminacdo. Pode ser gerado também pelo movimento relativo entre as placas de aco e os rolos,
resultantes de uma alteracdo na velocidade de rolamento (TIAN e XU, 2017; MENTOURI,
MOUSSAOUI, et al., 2018).

Os riscos também sdo problemas intimamente associados a qualidade do produto final e, assim
como no caso das manchas, podem vir a prejudicar eventuais tratamentos estéticos a serem
realizados a posteriori nas placas de ago, como as pinturas por exemplo. Outro efeito
comprovadamente presente em materiais com marcas superficiais de laminacdo é uma
concentracdo de tensdo nesses pontos, que acabam se tornando os mais frageis da estrutura. Por
fim, os riscos potencializam também a possibilidade de corrosdo nos metais e, pelo conjunto de
fatores apresentados, entende-se o elevado potencial desse tipo de defeito de causar graves
perdas industriais sob o ponto de vista produtivo e também financeiro (ZERBST, MADIA, et
al., 2019).

Na Figura 8 sdo apresentadas metalografias de placas de ago com riscos na superficie, que séo
as fibras mais claras alongadas ao longo da matriz metalica acinzentada.
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Figura 8 - Metalografias de placas de ago com marcas (riscos) superficiais

Fonte: (SONG e YAN, 2020)

Note que, com excec¢éo da figura central, existe um baixo contraste entre as regides das imagens
de riscos em placas de ago. Por isso, as marcas costumam ser defeitos que apresentam certo
grau de dificuldade na detec¢do via métodos automatizados, reforcando a importancia de serem

obtidos bons resultados neste trabalho.

2.2 Extracdo de caracteristicas da imagem — Matriz GLCM

Para o inicio das andlises nos métodos indiretos, a exemplo do trabalho desenvolvido por
GHATNEKAR (2018), serdo extraidas das imagens suas caracteristicas de textura, como por
exemplos homogeneidade, momento angular secundario, contraste, dissimilaridade e energia.

Essa extracdo sera feita por meio da matriz GLCM (Grey-Level Co-Occurrence Matrix?).

A matriz GLCM € uma importante ferramenta para extracdo de informacGes de imagem,
permitindo inclusive a obtencdo de dados sobre a forma do elemento sob analise, ou seja, é um
método que permite ao usudrio inferir conclusGes acerca das relagdes espaciais projetadas pelos
pixels examinados (GHATNEKAR, 2018, THE MATHWORKS, INC., 2020b; THE
MATHWORKS, INC., 2020c).

2.2.1 A funcéo greycomatrix

Todavia, para que a GLCM seja compreendida, € importante o conhecimento sobre uma funcgéo

denominada greycomatrix. Essa funcdo gera a GLCM ao calcular a frequéncia que um pixel

1 Em tradugdo direta para o portugués: “Matriz de Co-Ocorréncia em Niveis de Cinza”
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com valor de intensidade (ou nivel de cinza) i aparece em uma relacdo espacial especifica com
um pixel de intensidade j (THE MATHWORKS, INC., 2020a; THE MATHWORKS, INC.,
2020c). Essa relacéo especifica é, por definicao, o pixel localizado adjacentemente a direita do
pixel de interesse, ou seja, o pixel de intensidade j definido anteriormente seria o vizinho
imediato a direita daquele com intensidade i conforme a ilustragdo na Figura 9 (THE
MATHWORKS, INC., 2020c).

Figura 9 - Relago especifica padrédo entre pixels de intensidades i e j

Fonte: o autor

E possivel, por outro lado, que o usuario especifique outros tipos de relacdo caso seja de
interesse para a analise a ser realizada. Isso pode ser feito utilizando-se parametros
denominados Offsets. Ao final, cada elemento (i, j) na matriz GLCM resultante sera a soma do
nimero de vezes que a relacdo espacial especificada ocorre entre o pixel de interesse (de
intensidade i) e um outro de intensidade j (THE MATHWORKS, INC., 2020a; THE
MATHWORKS, INC., 2020c). Mais a frente, na se¢do 2.2.2, serdo apresentados exemplos das
fungdes greycomatrix, da formagdo das GLCMs, bem como variagdes das relagdes

especificadas.

A principal vantagem de se usar a greycomatrix € a otimizacdo do processamento durante
analise de uma determinada imagem. Por certo, calcular a GLCM para toda a extensdo de uma
imagem seria uma tarefa com exigéncias exorbitantes de capacidade de processamento; assim,
a funcdo greycomatrix toma conta de escalonar as escalas de cinza da imagem sob anélise. Esse
escalonamento advém da combinagdo de dois pardmetros: NumLevels e GreyLimits (THE
MATHWORKS, INC., 2020a; THE MATHWORKS, INC., 2020c).

O parametro denominado NumLevels especifica 0 numero de niveis de cinza que estardo
presentes na GLCM. Se, por exemplo, for considerado que 2 niveis de cinza (ou seja, 0s pixels
podem ter uma de duas cores disponiveis, tal como preto e branco) sdo suficientes para as

analises a serem feitas, o usuario pode definir o parametro NumLevels como sendo igual a 2
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(THE MATHWORKS, INC., 2020a). Conforme serd visto em 2.2.2, esse parametro determina
o0 tamanho da matriz GLCM.

Ja o pardmetro GreyLimits é um vetor de duas coordenadas: [inf sup], sendo a primeira o
limite inferior e a segunda, o superior dos niveis de cinza escalonados linearmente da imagem
sob analise. Valores de cinza menores que inf sdo escalonados para 1. Valores superiores a
sup sdo escalonados para NumLevels (THE MATHWORKS, INC., 2020a).

A Figura 10 ilustra uma aplicagdo dos parametros discutidos acima. Nessa ilustracdo, utilizou-

se o intervalo [2 13]2 para GreyLimits. NumLevels, por sua vez foi definido como igual a 4.

Figura 10 - GreyLimits e NumLevels em uma imagem de 4 bits

9‘10\11‘12‘13‘14\15\

R R
Valores  menores Valores maiores que
que inf, que seriam sup, que seriam

escalonados para 1 escalonados para 4
Fonte: o autor

Na Figura 10, observa-se uma escala de cinzas para uma imagem de 4 bits. Isso significa que
cada pixel é representado por um conjunto de 4 bits, ou seja, essa imagem pode apresentar 2% =
16 valores, que vdo de 0 (preto) até 15 (branco). Note que, para esse exemplo, NumLevels =
4.

2.2.2 Formacao da Matriz GLCM

Na sequéncia, sera apresentado na Figura 11 um exemplo de formacéo de uma matriz GLCM
de uma imagem | por meio da funcdo greycomatrix (THE MATHWORKS, INC., 2020a).
Portanto, a greycomatrix ira interpretar a imagem | e transforma-la, de acordo com os limites
[inf sup] estabelecidos e 0 nimero de niveis de cinza (NumLevels), gerando as coordenadas
da GLCM.

2 uint(x) é um comando utilizado para converter x bits para a representagdo de inteiros sem sinal. Nesse caso,
utilizando-se uint(4), obtémse o intervalo [0 1 2 3.... 15] apresentado na Figura 10. Utilizando-se o comando int(x),
obtém-se a representacdo com sinal, que seria o intervalo [-8 -7 ... 6 7].
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Figura 11 - Geracdo da GLCM a partir de uma imagem |
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Fonte: Adaptado de (THE MATHWORKS, INC., 2020a)

Na imagem, é possivel observar de forma clara como o pardmetro NumLevels determina o
tamanho da GLCM: ao escolher NumlLevels = 8, obtém-se uma matriz GLCM de ordem 8.

Desta forma, é trivial inferir que, para dada uma matriz M, tem-se:
Ordem(M) = NumlLevels 0]

Observe também na Figura 11 como é feita a correspondéncia entre | e GLCM via
greycomatrix: o elemento (1,1) da GLCM tem o valor 1 pois s6 hd uma ocorréncia na imagem
de dois pixels horizontalmente adjacentes com intensidades de cinza iguais a 1. Da mesma
forma, o elemento (1,2) da matriz é igual a 2 pois existem duas ocorréncias nas quais os pixels
horizontalmente adjacentes tém intensidades 1 e 2. E importante ressaltar que esta sendo
utilizada a relacéo espacial especifica padrdo (adjacentemente a direita). Caso seja de interesse
a especificacdo de outros tipos de relac6es espaciais, deve-se utilizar o parametro de Offset na
formula da GLCMS:

glems = greycomatrix(l,param1, vall, param2,val2, ...) (1n

Tal que paramn € 0 n-ésimo pardmetro e val, € o valor associado ao n-ésimo parametro (THE
MATHWORKS, INC., 2020a).

Outro aspecto interessante de se notar é que a matriz GLCM fornece informacdes sobre a
imagem real. Por exemplo, se a maioria dos valores se concentrarem na diagonal da matriz, a

textura da imagem é grosseira com relacdo ao Offset pré-determinado, ou seja, ha uma
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concentracéo elevada de pixels de intensidades similares ao longo da dire¢do escolhida para
anélise (THE MATHWORKS, INC., 2020c). Na secdo 2.2.4, serdo apresentadas interpretacoes

estatisticas de uma GLCM.

2.2.3 O parametro Offset

Conforme dito anteriormente, esse parametro permite a avaliacdo da imagem | sob perspectivas
espaciais distintas da padrdo. Sua sintaxe consiste de dois nimeros inteiros que mapeiam a
distancia® entre o pixel analisado e o seu adjacente: [Offsetiinna; Of fSetcoiunal- Nessa
estrutura, Offset;inna € Of fSetcouna YEPresentam, respectivamente, o nimero de linhas e
colunas entre o pixel de interesse e seu vizinho (THE MATHWORKS, INC., 2020a; THE
MATHWORKS, INC., 2020c). Em geral, os Offsets sdo apresentados como angulos, conforme

a tabela a sequir:

Tabela 2 - Angulos mais comuns e sua representagio em Offsets

Angulo Offset
0° 0 D]
450 [-D D]
90° [-D 0]
1350 [-D — D]

Fonte: (THE MATHWORKS, INC., 2020a)

Tal que D é a distancia entre o pixel analisado e o adjacente ([Offsetiinna; Of fSetcoiunal

mencionados anteriormente). A Figura 12 ilustra um exemplo desses arranjos para D = 1:

3 Ou “deslocamento” em tradugdo direta de Offset



28

Figura 12 — Representacéo grafica dos Offsets para os angulos mais comuns
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Fonte: Adaptado de (THE MATHWORKS, INC., 2020a)

Assim, utilizando-se de um arranjo de Offsets que especificam 1 distancia (D = 1) e 4 direcdes
(duas diagonais, horizontal e vertical), aimagem de entrada (1) sera representada por 4 GLCMs.
Se, por exemplo, fossem tomadas 4 distancias (D = 4) e as mesmas 4 direcdes, | seria

representada por 16 GLCMs.

Dito isso, é possivel interpretar de maneira mais clara a equacao generalizada encontrada em
THE MATHWORKS, INC. (2020a), que expressa a formacao, via funcdo greycomatrix atuante
em uma imagem real I, da imagem escalonada Sl, a partir da qual serdo calculadas as GLCMs:

[glems, SI| = graycomatrix(...) (11D

As GLCMs formadas podem fornecer diversas informacdes estatisticas, que por sua vez trardo
dados importantes sobre a textura da imagem |. Essas informacGes dizem respeito a contraste,
correlacdo, intensidade (energia) e homogeneidade. A funcéo que permite especificar qual das
estatisticas sera analisada € denominada greycoprops (THE MATHWORKS, INC., 2020c).

2.2.4 A fungao greycoprops

Conforme dito na se¢do anterior, essa funcéo é capaz de extrair propriedades estatisticas (stats)
da GLCM. Para isso, a funcdo normaliza a GLCM, de tal forma que a soma de seus elementos
seja 1. Ao final, cada elemento (iy,jy) da GLCM normalizada representa a probabilidade
conjunta de ocorréncia dos pares de pixel que possuem niveis de cinza iy € jy, sujeitos a uma
relacdo espacial definida pela funcdo Offset (THE MATHWORKS, INC., 2020b).
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Em suma, a funcdo greycoprops calcula propriedades de textura da imagem | por meio da
GLCM normalizada. Sua sintaxe, de acordo com THE MATHWORKS, INC. (2020b) ¢é dada

por:
stats = greycoprops(glcm, properties) (V)

Em (IV), se o parametro GLCM consistir de uma combinacdo de GLCMs, por consequéncia,
stats serd um arranjo de estatisticas para cada GLCM (THE MATHWORKS, INC., 2020b).
Properties diz respeito a propriedade estatistica a ser estudada, que neste trabalho serdo: ASM
(Angular Second Moment 4), contraste, dissimilaridade, energia (ou uniformidade) e

homogeneidade.

2.2.4.1 Contraste

O contraste é a propriedade de uma imagem que traz informaces a respeito das variacoes locais
existentes entre as regides mais claras ou mais escuras dessa imagem. Se o contraste for
aumentado, as regifes de sombra ou mais escuras tornam-se mais marcadas, intensificando as
diferencas locais entre essas regides e as mais claras. Se, por outro lado, o contraste for
diminuido, a transi¢do entre as regifes mais escuras e mais claras tornam-se mais suaves,
reduzindo as diferencas entre elas. Desta forma, é possivel inferir-se que um elevado valor de
contraste pode representar bordas, ruidos ou rugas na imagem (OLIVEIRA, 2010). O contraste
também recebe a denominacdo de soma do quadrado da variancia; nameros situados na
diagonal da GLCM simbolizam pouco contraste, que vai se elevando a medida que os pixels se
distanciam da diagonal (VASCONCELOQS, 2020).

A equacao (V) fornece a expressdo que sera utilizada nesse trabalho para o calculo do contraste.
Nessa equacéo, p(i, j) indica a probabilidade de ocorréncia do par de pixels (i, j) sob a relacdo
espacial especificada pelo Offset ao longo da imagem I, de (i,j) =0 até N, sendo N =

NumlLevels.

c= Z P, (i — j)? v)

i,j=0

4 Em portugués, Momento Angular Secundario
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(SCIKITS-IMAGE, 2020).

2.2.4.2 Dissimilaridade

Diversos algoritmos tém por base inferéncias relacionadas a distancias entre determinadas
caracteristicas dos dados de entrada (como os pixels no caso do presente trabalho). Tais
distancias podem vir a resultar em alteracdes importantes nos dados de saida de um algoritmo,

sendo usualmente atreladas a medidas denominadas dissimilaridade (CARVALHO, 2018).

A dissimilaridade pode ser entendida, de acordo com CARVALHO (2018), como sendo uma
medida utilizada para defini¢do do nivel de similaridade entre as instancias, agrupando-as com
base nas distin¢Bes entre seus atributos. No presente trabalho, a férmula utilizada no célculo da
dissimilaridade, assim como das outras propriedades, serd aquela presente na biblioteca
importada para extragéo das propriedades via greycoprops (vide se¢do 2.2.4). Portanto, segundo
(SCIKITS-IMAGE, 2020), tal equacéo é dada por:

N-1
D= ) Pyli-]l Wi

ij=0

2.2.4.3 ASM e Energia

A propriedade denominada Momento Angular Secundario (ASM) tem esse nome pela sua
semelhanc¢a com a férmula da Fisica utilizada para o calculo de Momentos Angulares. Todavia,
de acordo com OLIVEIRA (2010), no contexto de analise de textura de imagens, essa medida,
assim como aguela denominada Energia, diz respeito a uniformidade ou suavidade da
distribuicdo de niveis de cinza na imagem. Isso significa que, se a variabilidade local dos tons

de cinza for suave, os valores de ASM e de Energia tendem a ser altos e vice-versa.

Estatisticamente, as propriedades ASM e Energia podem ser descritas pelas equactes (VII) e
(V11I) abaixo:

ASM = Z P2(i, ) (VII)

i,j=0
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= VASM = (VIII)

(OLIVEIRA, 2010; SCIKITS-IMAGE, 2020).

2.2.4.4 Homogeneidade

Homogeneidade é uma propriedade que traz informagdes a respeito das similaridades na
imagem I. Esses dados sdo extraidos com base na proximidade da distribuicdo dos elementos
na GLCM com relagdo a sua diagonal. De acordo com TEIXEIRA e FERNANDES (2015),
essa caracteristica apresenta altos valores para variagdes menores nos niveis de cinza ao longo
da textura da imagem e, segundo VASCONCELOS (2020), essa caracteristica tem
comportamento inversamente proporcional ao contraste quando analisados na matriz GLCM.
Conforme diz a autora, a homogeneidade apresenta valores que reduzem de forma exponencial
aos se afastarem da diagonal. A expressdo fornecida por SCIKITS-IMAGE (2020) que permite

o calculo dessa propriedade é dada pela equagédo (IX):

N—-

Z +(L J)? (%)

Discutidas as propriedades que serdo exploradas no trabalho, é possivel, a titulo de

simplificacdo, resumi-las, conforme apresentado na Tabela 3.

Tabela 3 - Propriedades: Descrigdes e Formulas

Propriedade Descricao Férmula
Traz informacGes a respeito das c i )2 W)
N . . = —J
Contraste variacBes locais existentes entre 0s 52

niveis de cinza da imagem.

o Medida utilizada para definicdo do
Dissimilaridade D= Z Pli—jl (VD)

nivel de similaridade entre os pixels, =
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ASM / Energia

Homogeneidade

agrupando-os com  base nas

distin¢Bes entre seus niveis de cinza.

Dizem respeito a uniformidade ou
suavidade da distribuicdo de niveis
de cinza na imagem. Apresentam
altos valores para baixas

variabilidades.

Traz informagOes a respeito das
similaridades na imagem [. Esses
dados sdo extraidos com base na
proximidade da distribuicdo dos
elementos na GLCM com relacdo a
sua diagonal. Tem comportamento
inversamente  proporcional  ao

contraste.

N-1
ASM = Z P2(i,j)  (VID);

i,j=0

E =vASM

(VIII)

Fonte: O autor

Desta forma, fica consolidada a forma de extracdo dos dados: por meio da analise dos pixels

das imagens, serd formada, via funcdo greycomatrix, uma matriz denominada GLCM. Dessa

matriz, serdo extraidas, via funcdo greycoprops, as caracteristicas de textura da imagem

descritas na Tabela 3, que serdo os dados de entradas para treinarem os modelos (indiretos) de

Machine Learning, responsaveis por prever futuros defeitos em novas imagens por meio do

aprendizado obtido por esses modelos.

Porém, antes de serem estudados os modelos de predicdo, é necessario elucidar o que é o

Machine Learning (Aprendizado de Maquina), que é o cerne deste trabalho.

2.3 O Aprendizado de Maquina
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O Aprendizado de Maquina (AM) ou Machine Learning (ML) pode ser definido de diversas
formas distintas, mas que convergem para 0 mesmo fundamento. Por exemplo, de acordo com
GERON (2017), é possivel descrever o AM como sendo a ciéncia de programar 0s
computadores para que eles consigam aprender ou tirar conclusdes a partir de um conjunto de
dados. FACELI, LORENA, et al (2011), por outro lado, definem o0 AM como “a indugdo de

uma hipétese (ou aproximacédo de fungdo) a partir da experiéncia passada”.

O fato é que, independente da defini¢do analisada, o principal fundamento por detras do AM é
0 aprendizado por meio da experiéncia. E € essa forma de aprendizado que faz do ML um
grande diferencial quando comparado aos métodos tradicionais (ou anteriores) de programacé&o.
Para elucidar essa diferenca, considere o seguinte exemplo: suponha que uma rede de e-
commerce esteja interessada em estudar padrbes de consumo de seus clientes para que possa
divulgar suas melhores ofertas em an(incios nas redes sociais. E possivel que seja feito um
estudo estatistico convencional desses padrdes de consumo para que eles possam ser, entdo,
inseridos em uma determinada rotina tradicional de programacdo que gere como saida uma
oferta a esses consumidores. Porém, se forem analisadas as varidveis envolvidas, tais como:
perfis de consumidores, localizacdo geogréfica do consumidor, sazonalidade nas vendas dos
produtos, dentre outros, € possivel perceber que existe uma gama imensa de variaveis a serem
levadas em conta na programacéo para que seja atingida uma acuracia minimamente aceitavel
nas ofertas que serdo feitas aos clientes. Além disso, no mundo atual, o perfil de consumo muda
muito rapido ao longo do tempo e um algoritmo tradicional seria incapaz de detectar tais
alteracdes por ele mesmo, ou seja, ele necessitaria de uma reprogramacéo todas as vezes em

que ocorressem alteracdes a priori imprevistas no conjunto de dados de entrada.

Agora, imagine um método de programacéo e analise no qual seja possivel retroalimentar e
“ensinar” o algoritmo com 0s dados fornecidos em tempo real pelos consumidores da rede de
e-commerce, ou seja, codificar um algoritmo que seja capaz de aprender com base em sua
experiéncia obtida dos dados que entram constantemente em fluxo. Isso simplificaria muito o
coédigo e sua performance, exigindo menos recursos de memoria, além de garantir uma
adaptabilidade das predicOes aos inputs fornecidos em tempo real pelos clientes. E séo
exatamente esses pontos que o ML oferece como principais vantagens com rela¢do aos codigos
convencionais (GERON, 2017). Todavia, para que esses ganhos sejam alcancados, é necessaria
uma série de cuidados com os tipos de dados a serem analisados, suas tratativas, a quantidade

e qualidade deles, dentre outros, que serdo discutidos mais detalhadamente na sequéncia.
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2.3.1 Analisando os dados

Segundo GERON (2017), existem dois principais desafios em se tratando de ML: algoritmos e
dados probleméticos. Com relacdo aos dados, o autor afirma que as grandes dificuldades se

concentram em:

¢ Quantidade insuficiente de dados de treinamento;
e Dados de treino ndo representativos;
e Dados de baixa qualidade;

e Caracteristicas ou propriedades irrelevantes;

FACELI, LORENA, et al.,, (2011) também menciona possiveis dificuldades a serem
encontradas nos dados de entrada que estdo diretamente relacionados aos mencionados acima,
como por exemplos redundancias, inconsisténcias, falta de uniformidade, incompletudes e
ruidos. Desta forma, os autores ressaltam que é importante realizar andlises e tratamentos
prévios dos dados que serdo inseridos nos modelos para treinamento de tal forma a mitigar os
problemas mencionados acima. De maneira geral, quando tais problemas néo sdo tratados, sao
observados dois tipos de consequéncias nos dados de saida dos modelos: o sobreajuste
(Overfitting) e o subajuste (Underfitting).

2.3.1.1 Sobreajuste (Overfitting)

Quando se fala em sobreajuste, a ideia é de que 0 modelo proposto esta generalizando mais do
que deveria os dados de treinamento. 1sso se torna perceptivel quando tais dados apresentam
elevada precisao nos treinos, mas isso acaba ndo se refletindo nos conjuntos de teste e, por isso,
costuma-se dizer que, quando ocorre o Overfitting, o algoritmo utilizado decorou ou tornou-se
especializado nos dados de treino. O Overfitting € comumente associado a um modelo muito
complexo atrelado a um conjunto de dados de complexidade inferior ou com pouca riqueza de
dados. Por isso, as possiveis solugdes para modelos com sobreajuste envolvem a utilizagdo de
modelos mais simples (ou a reducdo dos parametros utilizados no modelo sobreajustado), a
obtenc¢do de mais dados para treino ou até mesmo a reducéo de ruidos nos dados de entrada via
preprocessamento (FACELI, LORENA, et al., 2011; GERON, 2017).
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2.3.1.2 Subajuste (Underfitting)

Por outro lado, em se tratando de subajuste, o conceito é que o algoritmo analisado nédo é
poderoso o suficiente na generalizagéo dos dados de treinamento. Isso acaba gerando uma baixa
precisdo nos dados de treino e, por consequéncia, também nos dados de teste. Portanto, para
contornar problemas de Underfitting, € comum que sejam tomadas estratégias de aumentar o
numero de parametros do modelo (ou até mesmo utilizar um modelo mais complexo), substituir
as caracteristicas que estdo sendo analisadas para outras mais relevantes ou até mesmo diminuir

as restrigcdes impostas no modelo (GERON, 2017).

Nessa perspectiva, torna-se notdria a importancia de uma analise prévia dos dados, bem como
0 preprocessamento cauteloso (quando aplicavel) deles. Feito isso, é possivel seguir para o
treinamento dos modelos e, caso seja necessario, retorna-se a etapa de preprocessamento e
analise dos dados de entrada. Nesse trabalho, foram utilizados alguns mecanismos para reducéo

de Overfitting e Underfitting. Eles serdo discutidos de forma mais aprofundada no capitulo 3.

2.3.2 Estudo dos Modelos

Tendo os dados tratados da forma correta, a proxima etapa consiste em estudar os modelos que
serdo empregados para fazer as predi¢Oes desejadas. Existem duas formas principais de
aprendizado, que estdo correlacionadas com o tipo de supervisao que os dados recebem durante

o treinamento: os aprendizados supervisionados e 0s ndo supervisionados (GERON, 2017).

Nos aprendizados supervisionados, os dados inseridos no algoritmo ja estdo rotulados, ou seja,
eles possuem uma pré-classificagdo que ¢ utilizada para “ensinar” o modelo a realizar as
previsdes. Ja nos aprendizados ndo supervisionados, os dados inseridos ndo vém rotulados e o

algoritmo ira “aprender” e rotular os dados sem uma classificagdo prévia fornecida (GERON,

2017).

No presente trabalho, sera utilizada apenas a forma supervisionada de aprendizado. 1sso se dara
dessa forma pois o banco de dados utilizado, extraido de uma plataforma da Northeastern
University (NEU), ja esta rotulado: sé@o 1800 imagens no formato .bmp, divididas igualmente
em 6 tipos de defeitos encontrados em placas de aco: fissuras, inclusdes, manchas, superficie

com pite, carepa incrustada e riscos. Cada uma das imagens tem tamanho de 200x200 pixels e
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40,1 kB (SONG e YAN, 2020). Os rétulos estdo indicados no nome do arquivo .bmp e ndo na

imagem propriamente dita. Abaixo seguem alguns exemplos das imagens presentes no banco
de dados da NEU:

Figura 13 - Defeitos superficiais em placas de ago

b) Inclusdes

2 Wl

d) Superficie com Pite e) Carepa Incrustada f) Riscos
Fonte: (SONG e YAN, 2020)
2.3.2.1 KNN

O primeiro modelo a ser estudado é comumente denominado KNN. Essa sigla advém do inglés
para 0os K-vizinhos mais préximos (K-Nearest Neighbors). A nomenclatura KNN esta
diretamente relacionada com o modus operandi do modelo: de forma simplificada, quando se
trata de aprendizado supervisionado, o algoritmo do KNN toma a amostra que se deseja
classificar e compara a distancia dessa amostra com relacdo aos pontos cujos roétulos ja sdo
conhecidos (dados de treino). A classificacdo atribuida a amostra ser& a que apresentar maior
frequéncia entre os K-vizinhos mais préximos (PUC-RIO, 2020a; SCIKIT-LEARN, 2020a).
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A Figura 14 ilustra como é feita essa classificacdo: nesse exemplo, tomou-se K = 7. Desta
forma, a amostra desconhecida 1 apresenta 5 vizinhos mais proximos de classe B e 2 de classe
A; portanto, quando K = 7, a amostra 1 serd classificada como pertencente a classe B.
Seguindo-se a mesma linha de raciocinio, é possivel inferir que a amostra desconhecida 2 sera
atribuida a classe A.

Figura 14 - Exemplo de classificacdo pelo modelo KNN
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P ? " \ @ Classe A
| ah @ Classe B
s / 4 @ Classe C
5 ¥, P ® C
@ (?-:j‘t&'} /4 # Desconhecido 1
® 4 Desconhecido 2
o %
B
.
Atributo 1

Fonte: (PUC-RIO, 2020a)

2.3.2.1.1 Distancia entre K-vizinhos

A distancia entre a amostra e 0os K-vizinhos pode ser calculada de diversas formas diferentes,
que variam de acordo com a métrica escolhida. As métricas mais utilizadas sdo as distancias
Euclidiana, Manhattan e Minkowski. Nessa perspectiva, tomando-se os pontos: (X,Y) €
R™ | X = (xq,%x5, .0, Xp) ;Y = (¥4, V2, ..., Yn), definem-se essas métricas de acordo com as
equacdes (X), (XI) e (XII) sucessivamente:

dEuclidiana(X: Y) = \/(xl - y1)2 + (xz - y2)2 + -t (xn - yn)z X)

Ayannattan X, Y) = X3 =yl + [x2 — yol + -+ |2 — Yl (X1)

1
dMinkowski(X' Y) = (lxl - yllq + |x2 - )’2|q + et |xn - ynlq)q'q €N (XH)
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(PUC-RIO, 2020a).

A essas métricas de distancias, é possivel também a atribuicdo de pesos aos dados: ao definir-
se o parametro de peso como “uniforme”, isso significa que a mesma importancia sera dada a
todos os K-vizinhos da amostra. Por outro lado, se tal parametro for definido como “distancia”,
isso significa que havera pesos inversamente proporcionais a distancia dos K-vizinhos, o que
significa que os pontos mais proximos a amostra terdo maior importancia no processo de
classificacdo do modelo (SCIKIT-LEARN, 2020a).

2.3.2.1.2 Utilizagéo de algoritmos

Por padrdo, o modelo KNN utiliza na classificacdo um algoritmo denominado “forca bruta”,
que basicamente classifica a amostra da forma que foi explicado na Figura 14, ou seja, computa
as distancias, uma a uma, entre a amostra e 0s vizinhos para inferir acerca da classificagéo dessa
amostra. Esse mecanismo, por outro lado, exige um custo de processamento deveras elevado a
medida em que se eleva o nimero de dados envolvidos no calculo. Nessa perspectiva, existem
dois outros algoritmos que sdo comumente utilizados para otimizar tal custo de processamento:
K-D tree e Ball Tree (SCIKIT-LEARN, 2020a).

De forma resumida, o algoritmo K-D tree consegue economizar tempo de processamento ao
comparar distancias ja calculadas entre pontos para decidir se é necessario ou ndo efetuar novos
calculos. Portanto, se por exemplo um ponto A esta muito distante de um ponto B, que por sua
vez se encontra perto do ponto C, o algoritmo consegue entender, sem necessidade de calculos,
que o ponto A é também distante do ponto C, gerando uma reducgdo no custo computacional
que, de acordo com SCIKIT-LEARN (2020a) , ¢ significativa para um elevado numero de
dados. O autor afirma, no entanto, que esse algoritmo perde eficiéncia quando se aumenta o
namero de dimens@es do problema analisado devido ao elevado espalhamento entre os dados.

Nesse contexto, emerge o0 outro algoritmo mencionado anteriormente: Ball Tree.

Enquanto no K-D tree o algoritmo é particionado ao longo dos eixos cartesianos (Figura 15 -
a), no Ball Tree (Figura 15-b), essa particdo € feita em hiperesferas, com ndés definidos por um
centroide C e raio r. Desta forma, cada ponto de um determinado né (Figura 15-b2) se encontra
dentro da hiperesfera definida por C e r (Figura 15 — by). Essa configuragcdo permite que o

calculo da distancia entre a amostra e C seja suficiente para determinar os limites superiores e
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inferiores de distancia para todos os pontos pertencentes ao né (Figura 15 — by) (SCIKIT-
LEARN, 2020a).

Figura 15 - Particdo dos nds nos algoritmos: (a) - K-D Trees; (b) - Ball Trees
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Fonte: (WITTEN, FRANK, et al., 2016)
2.3.2.25VM

As Support Vector Machines (SVM) ou Maquinas de Vetores Suporte (MVS) consistem num
método de classificagdo® que se baseia na Teoria de Aprendizado Estatistico, propondo
mecanismos de ML que visam otimizar o potencial de generalizacdo e o principio de
Minimizacdo do Risco Estrutural. Em linhas gerais, melhorar o potencial de generalizacéo
significa tornar mais eficiente a classificacdo em face dos dados de treino; a Minimizacdo do
Risco Estrutural, por sua vez, refere-se a possibilidade de classifica¢do incorreta de amostras
ainda ndo introduzidas a maquina (TAKAHASHI, 2012).

Uma SVM funciona, simplificadamente, da seguinte forma: supondo-se a existéncia de dois
rotulos de classificacdo e um dado arranjo de pontos pertencentes a essas classes, uma SVM
tem a funcdo de estabelecer o hiperplano que separa tais pontos de maneira a isolar o maximo
possivel de pontos rétulos iguais de um mesmo lado, maximizando também a distancia de cada
uma das classes até o hiperplano. Os pontos que determinam o hiperplano gerados pelas MVS
sdo denominados vetores suporte (PUC-RIO, 2020b). A Figura 16 ilustra os processos citados

anteriormente para estabelecimento de um hiperplano: na parte a) € exemplificado um

5 pode ser também utilizado para regressdo, mas esta fora do escopo desse trabalho.
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hiperplano com margem estreita (ndo otimizada); na parte b), a margem é otimizada e os vetores

suporte se encontram destacados em vermelho.

Figura 16 - Hiperplanos nas SVMs
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Fonte: Adaptado de (OLIVEIRA JUNIOR, 2010)

De acordo com os tipos de dados que estdo sendo trabalhados, as SVMs podem ser classificadas

em lineares (de margens rigidas ou suaves) e ndo lineares.

2.3.2.2.1 SVMs Lineares

Seja um conjunto de dados de treino com n pontos na forma (x4, 1), ... (X, ), sendo y; igual
a +1 adepender da classe a qual pertence o ponto x;. De acordo com o explicado anteriormente,
deseja-se encontrar o hiperplano com margem maxima que divide o grupo de pontos x; para 0s
quais y; = 1 daqueles nos quais y; = —1. E possivel definir os hiperplanos como o conjunto

de pontos x que satisfaz a condicao:
w.x—b=0 (XIID)

Sendo w um vetor normal ao hiperplano. Desta forma, o pardmetro ﬁ determina o
deslocamento do hiperplano a partir da origem ao longo do vetor normal w (BISHOP, 2006;

FACELI, LORENA, et al., 2011).

Agora, considerando-se 0 conjunto de treino como sendo linearmente separavel, € possivel

escolher dois hiperplanos paralelos que separam as duas classes de dados de tal maneira que a
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distancia entre elas seja tdo ampla quanto possivel. A regido delimitada por esses dois
hiperplanos é denominada “margem” e, nesse caso, o hiperplano com margem méxima é aquele
que estd equidistante a esses dois hiperplanos. Considerando-se dados normalizados, esses
hiperplanos podem ser descritos pelas equagdes (X1V), na qual os dados acima ou sobre essa
borda pertence a classe com rotulo 1, e (XV), na qual os dados sobre ou abaixo da borda

pertence a classe com rétulo —1:
wx—b=1 (XIV)
wx—b=-1 XV)

(BISHOP, 2006; FACELI, LORENA, et al., 2011).

2

Esses hiperplanos distam um do outro por um valor de il (valor correspondente a distancia

indicada na Figura 16 - b), ou seja, para maximizar a distancia entre eles, o objetivo € minimizar

||w||. Portanto, calculando-se a distancia dos pontos ao plano, conclui-se que o objetivo é

minimizar os valores de ||w/|| sujeitos a:
(BISHOP, 2006; FACELI, LORENA, et al., 2011).

Logo, os valores de w e b que solucionam (XVI) minimizando ||w|| determinam o

classificador:
x - sgn(w.b — b) (Xvir)

Sendo sgn(.) a funcdo sinal. A consequéncia geométrica mais importante das descri¢cdes acima
é que o hiperplano com margem méaxima pode ser determinado pelos valores de x; mais
proximos a ele, ou seja, os vetores de suporte (BISHOP, 2006; FACELI, LORENA, et al.,
2011).

O problema das SVMs lineares descrito acima, conforme ja citado, trata com dados linearmente
separaveis, € por isso, as margens sao denominadas “rigidas”. Caso o problema sob analise
envolva dados ndo linearmente separaveis, as margens nao conseguirdo separar perfeitamente
os dados de diferentes rotulos e entdo sera necessaria a introdugao da fungdo denominada “perda

de articulagdo” ou hinge loss®:

6 para maiores informagdes, consultar BISHOP (2006) e FACELI et al (2011).
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max(0,1 — y;(w.x; — b)) (XVIID)

Por meio da qual é possivel encontrar a nova equagédo a ser minimizada:

[(%) Z max(0,1 — y;(w. x; — b)) | + A|lwl|” (X1X)

Sendo A o pardmetro relacionado a escolha entre 0 aumento do tamanho da margem e a garantia
de que o ponto x; esteja do lado correto da margem. Isso significa que, para pequenos valores
de A, o segundo termo na funcdo de perda se torna infimo e o problema se reduz ao de margens
rigidas (BISHOP, 2006; FACELI, LORENA, et al., 2011).

2.3.2.2.2 SVVMs nao lineares

Para finalizar as MVS, restam as classificacdes ndo lineares, que sdo obtidas por meio da
aplicacdo de fungBes kernel as formulacdes anteriores’. Esses kernels sdo aplicados onde
existem os produtos escalares e, ao fim, possibilitam que o algoritmo consiga ajustar o
hiperplano de margem méxima a um espaco de caracteristicas transformado. Essa
transformacéo pode ser ndo-linear e as dimensdes do novo espaco podem ser maiores, 0 que
pode aumentar o erro de generalizacdo das SVMs, que, todavia, continuam sendo satisfatorias
se 0 numero de amostras for grande o suficiente. Na Tabela 4 sdo apresentados os tipos mais
comuns de kernel que sdo utilizados (RBF — Radial Basis Function ou, em portugués, fungéo

de base radial).

Tabela 4 - Tipos mais comuns de Kernel

Tipo de Kernel Equacéo
Polinomial k(x,x;) = (xi-xj)d
RBF ke(xi, %) = exp(—y I x; — x; 11?)

Fonte: o autor

Nas equacdes da tabela, d é o grau do polindmio a ser analisado e y > 0 é um parametro livre
(BISHOP, 2006; FACELI, LORENA, et al., 2011).

7 Para maiores informagdes, consultar BISHOP (2006) e FACELI et al (2011).
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Para solucionar os problemas de minimizagdo mencionados nesta se¢do, os algoritmos
costumam valer-se da formulacdo lagrangeana. Todavia, esse nivel de detalhe esta fora do
escopo deste trabalho, mas pode ser visto em BISHOP (2006) e FACELI et al (2011).

2.3.2.3 Arvores de Decisdo

As arvores de decisdo consistem em um modelo de classificacdo conhecido por se utilizar da
técnica de dividir para conquistar durante o processo de decisao. Basicamente, um problema de
complexidade elevada é dissolvido em situacfes menos complexas e isso é feito de forma
iterada. No final, as resolucGes encontradas para as subdivisdes dos problemas se juntam para
fornecerem uma resposta ao problema inicial (FACELI, LORENA, et al., 2011).

Na Figura 17, estd representada, a esquerda, uma &rvore de decisdo e, a direita, sua
representacdo no espago de objetos. Nessa figura, os nés de decisdo contém validacdes para
caracteristicas que estdo sendo testadas: na raiz (primeiro dos nos), por exemplo, o teste
genérico que esta sendo feito é se x; < a,, sendo x; € a, atributos de teste quaisquer. Na
sequéncia, 0s ramos descendentes equivalem a valores provaveis para esses atributos. Por fim,
as folhas estdo associadas aos rétulos e o caminho que vai da raiz até a folha é uma regra de
classificacdo (PUC-RIO, 2020c).
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Figura 17 - Arvores de decisdo e sua representacio no espago de objetos

Raiz

/ N .
Regra / 3 No.d~e
. Decisao

Folhas

Fonte: Adaptado de (FACELI, LORENA, et al., 2011)

Para serem feitas as divisdes observadas na Figura 17, sdo implementados critérios que estdo
relacionados a ganhos de informacao por atributos. Para as arvores de decisao, os critérios mais
utilizados séo a Entropia e o indice Gini (PUC-RIO, 2020c). Na sec¢do 4.3.3 é apresentado um

bom exemplo de arvores de decisdo aplicadas aos dados de treino deste trabalho.

2.3.2.3.1 Entropia

De forma simplificada, a entropia diz respeito a impureza dos dados, ou seja, € uma maneira de
se medir, por meio do ganho de informacéo, a auséncia de homogeneidade nas informacdes de
entrada em comparacao aos rétulos recebidos ao final. Desta forma, a entropia € minima quando
0 conjunto de dados é homogéneo e vice-versa; portanto, o foco de uma arvore de decisdo
munida desse tipo de critério é a diminuicdo da entropia. Matematicamente, a entropia € descrita
pela equacdo (XX), na qual S denota o conjunto de entrada; ¢ sdo as diferentes classes desse

conjunto e p; é a parcela de dados em S pertencentes a classe i:
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c
Entropia(S) = Z —log, p; XX)

i=1
(PUC-RIO, 2020c).

Por fim, a medida do ganho de informacdo relacionado a medida de entropia é dada pela
equacdo (XXII):

S
E(A) = Z %Entropia(Sx) (XXD)
x€EP(A)
ganho(S,A) = Entropia(S) — E(A) (XXII)

Sendo A um atributo qualquer pertencente ao conjunto S; P(A) o conjunto dos possiveis valores
que A possa tere S, c S, sendo S, composto pelos valores de A tais que A = x (PUC-RIO,
2020c).

2.3.2.3.2 indice Gini

Esse tipo de critério mensura o nivel de heterogeneidade dos dados, sendo comumente
empregado na medida de impurezas em um determinado nd. Desta forma, analisando-se um né

qualquer pertencente a arvore, tem-se o indice Gini dado pela equacdo (XXIII):
Cc
Indice Gini = 1 — Z p? (XXIII)
i=1
Sendo ¢, novamente, o conjunto das classes e p; a medida da frequéncia de uma dada classe em

cada um dos nos (PUC-RIO, 2020c).

Analisando-se a equacdo (XXIIT), é possivel interpretar o significado desse indice: a medida
em gue ele se aproxima de 0, aumenta-se o grau de pureza do n6 e, a medida em que se aproxima
de 1, aumenta-se a impureza devido ao elevado numero de classes distribuidas de forma

uniforme ao longo do n6 sob analise (PUC-RIO, 2020c).

2.3.2.4 Florestas Aleatorias
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A partir deste momento, serdo comentados os modelos denominados ensemble, comegando
pelas florestas aleatdrias. A palavra ensemble vem do inglés, podendo ser traduzida como
“conjunto” ou “grupo”. Essa tradugdo por si s6 traz informagdes a respeito do funcionamento
de mecanismos desse tipo: sdo algoritmos que compilam predi¢ées de um conjunto de outros
classificadores de forma a obter uma predigdo mais apurada do que os outros preditores
utilizados de forma individual (GERON, 2017).

Nesse sentido, emergem as florestas aleatdrias: basicamente, esse modelo de classificacdo é um
arranjo de arvores de decisdo (por isso o nome “floresta”), utilizando para essas arvores
subconjuntos aleatérios dos dados de treino. As previsdes finais sdo entdo obtidas das

individuais de cada arvore, escolhendo o rétulo que apareceu mais vezes (GERON, 2017).

As florestas aleatdrias, diferentemente das arvores de decisdo, escolhem caracteristicas
aleatorias na divisdao dos nés durante a criacdo de suas arvores individuais. Isso faz com que a
diversificacdo (e também o nimero de erros de predicdo) entre as arvores sejam maiores, o0 que
ndo € um problema, uma vez que o elevado nimero de amostras garante que o resultado final
tenha uma boa acuracia (GERON, 2017).

2.3.2.5 AdaBoost

O Adaboost, abreviacdo de Adaptive Boosting (algo como “impulso adaptavel” em portugués),
pertence a um conjunto de métodos ensemble denominados Boosting. Esses métodos atuam
combinando diversos classificadores fracos para formar um que seja mais robusto. O conceito
por detras desses modelos é treinar classificadores em sequéncia, cada um deles tentando
corrigir seu predecessor. Dentre os modelos de Boosting, 0s mais conhecidos sdo 0s que serdo
vistos nessa secdo e na proxima (Gradient Boosting) (GERON, 2017).

De forma resumida, esse algoritmo funciona da seguinte maneira: dado um conjunto de vetores
de treinamento (x;, y;), geram-se, em cada rodada de aprendizagem, hipoteses h; baseadas em
cada uma das amostras. Essas hipoOteses buscam garantir, em sucessivas iteracdes, a
classificacdo correta das amostras atreladas aos maiores pesos D,, buscando para isso a

minimizagdo do erro de treinamento:

e, = Z D, (D) (XXIV)
ihe(xp) =yt
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(CHAVES, 2012).

Em cada uma das rodadas, os pesos sdo redefinidos, tornando maiores aqueles que dizem
respeito aos dados rotulados de forma incorreta. Ao final das T interagdes, o algoritmo combina

as hipdteses testadas para formular uma hipotese final mais generalizada e robusta:

T
H(x) = sign (Z ytht(x)) XXV)
t=1

Sendo y; importancia atrelada a h, (CHAVES, 2012).

A Figura 18 sintetiza o funcionamento do algoritmo do Adaptive Boosting, indo desde o

conjunto inicial de treinamento, S, até a hipdtese final, H (x).

Figura 18 - esquema de funcionamento do AdaBoost

Conjunto inicial de
treinamento
Normalizagdo
inicial

yi: Importancia associada

probabilidade
atribuida aos
exemplos de ’

Distribuigao de ’

treinamento na
iteracdao T

Classificador
gerado

Yr |

Hipétese final

Fonte: (CHAVES, 2012)

2.3.2.6 Gradient Boosting

Conforme ja mencionado na secdo 2.3.2.5, o Gradient Boosting é um método ensemble que
agrupa classificadores menos robustos para gerar um que seja mais eficiente. Tipicamente, 0
Gradient Boosting combina arvores de decisdo, que atuam de forma iterada corrigindo suas
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predecessoras por meio da analise dos erros residuais cometidos por elas (diferentemente do
AdaBoost, que utiliza uma sistemética de atribuicdo de pesos). Para isso, 0 método se inicia
com uma previsdo constante, f,(x) = ¥, correspondente & média das respostas nos dados de
treino. A cada rodada, sdo inseridos termos adicionais, que objetivam a reducdo dos erros de
previsdo. Isso faz com que os célculos das novas iteracdes ocorram em sentido inverso com
relacdo ao gradiente da funcdo objetivo, LP(yi, f (xi)), no tocante as estimativas correntes,
f(xi). A iteracdo segue até atingir um critério de parada, como por exemplo um limite M de

iteracOes, conforme descreve a equagdo (XXVI):

M
P =D fn) =PI+ 0 (0 (XXVI)
m=0

Sendo y;™ a resposta estimada para a i-ésima analise dos dados de treinamento, ap6s m iteragdes
do algoritmo. n é denominado shrinkage ou passo de aprendizado e é responsavel por controlar

0 quéo rapido o algoritmo converge (MAYRINK, 2016).

Assim, a cada rodada, conforme mostra a equacdo (XXVII), o algoritmo treina as arvores de
decisOes de tal forma que elas possam utilizar as previsdes do modelo mais recente para regular
os gradientes da funcéo objetivo.

m 0

= _WW(J’DJC(%’))

(XXVII)
FOe)=Fm(x)

Sendo r/™ a m-ésima observacéao dos dados de treino (MAYRINK, 2016).

2.3.2.7 Andlise direta: as Redes Neurais Convolucionais

Conforme dito anteriormente, todos os métodos discutidos até aqui abordam métodos indiretos
de classificacdo, ou seja, na metodologia do trabalho, as caracteristicas de textura discutidas na
secdo 2.2.4 serdo extraidas das imagens para posterior analise de dados e classificagdo. Por
outro lado, com as redes neurais convolucionais, a etapa de extracdo de caracteristicas ndo sera
utilizada: esse algoritmo ira analisar as imagens de forma direta, buscando entender os padrbes
dos niveis de cinza encontrados para cada um dos tipos de defeito para entdo inferir conclusdes,

ou seja, rotular, os dados no conjunto de validagéo.
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As redes neurais artificiais ttm esse nome pois espelham o comportamento do sistema nervoso
de um ser humano, sendo compostas por extensos conjuntos de neurdnios artificiais que formam
interconexdes entre si. Essas conexdes executam calculos sobre fungdes matematicas de
maneira similar ao que é feito nas sinapses em seres vivos sendo que, nesse pProcesso, Sao
atribuidos pesos as conexdes de tal maneira a controlar o comportamento de cada neurdnio
dentro da rede. Durante o aprendizado, esses pesos sdo adequados em trés tipos de
comportamentos: excitatorio (para pesos positivos), inibitorios (para pesos negativos) e inativos
(quando o peso é nulo) (FACELI, LORENA, et al., 2011).

Na Figura 19 é apresentado um esquema de funcionamento para um neurénio artificial dentro
da rede. Note que, aos dados de entrada, sdo atribuidos pesos w; entdo, eles passam por uma
funcéo de ativacéo f,, sendo que a saida medida no neurdnio é consequéncia da resposta de f,

aos dados de entrada.

Figura 19 - Funcionamento de um neur6nio artificial

Entradas Pesos

Saida

= O

Fonte: (FACELI, LORENA, et al., 2011)

Matematicamente, sendo x um vetor composto por d caracteristicas (x = [xq, X5, ..., Xg]) e W
um vetor com d pesos associados as d entradas (w = [wy, w,, ..., w,]), entdo, a entrada em um

determinado neurénio pode ser representada pela seguinte equacgao:

d
u(x,w) = ijwj (XXVIII)
j=1
A funcdo de ativagdo, f,, como dito anteriormente, € responsavel por regular a saida do
neurénio. Existem diversas possibilidades de comportamentos para essa fungdo, mas, para esse
trabalho, sera utilizada a fungdo conhecida como ReLU (Rectified Linear Units) (FACELI,
LORENA, et al., 2011).

Partindo para as redes neurais convolucionais, pode-se definir as CNNs (Convolutional Neural

Networks) como algoritmos de IA estruturados em redes multi-camadas que aprendem a



50

classificar imagens por meio de suas caracteristicas relevantes. A ideia por detrds das CNNs
fundamenta-se na capacidade cerebral de reconhecer objetos e pessoas partindo de aspectos
béasicos, tais como reconhecer cabecas e pernas de uma determinada pessoa e, a partir dai,
estender o conceito para aspectos mais profundos. Sob o ponto de vista técnico, as CNNs
trabalham com operagdes matematicas denominadas convolugdes, que ddo nome ao modelo.
Portanto, essas redes neurais sdo compostas pela parte convolucional (de extracdo de
caracteristicas) e pela rede neural tradicional, elucidada nos paragrafos anteriores (CLAPPIS,
2019).

O conceito moderno das CNNs advém de um trabalho de Yann LeCun, que data de 1998, no
qual o autor propds uma rede denominada LeNet para reconhecimento de manuscritos.
Basicamente, uma rede neural convolucional é composta por 4 tipos de camadas:
Convolutional, Padding, Rectified Linear Units (Relu) e Pooling (que traduzidas ao portugués
ficam: Convolucional, de Preenchimento, Unidades Lineares Retificadas e de Agrupamento).
Ap0s essas camadas, sdo comumente empregadas outras duas: Dropout (“jogar fora”) e Flatten
(“achatar” ou “nivelar”) para entdo partir-se para as redes tradicionais elucidadas nos paragrafos

anteriores.

2.3.2.7.1 — Camada Convolucional

As camadas de convolugbes sdo compostas por um conjunto de filtros (Kernels) que
transformam as imagens de entrada por meio da aplicacdo de operacgdes lineares que convertem
duas funcbes em uma terceira (denominada mapa de caracteristicas ou feature map). Os
Kernels, por sua vez, sao matrizes aplicadas de maneira iterada nas diversas localidades de uma
determinada imagem, alterando esse local por um parametro denominado stride (CLAPPIS,
2019). A Figura 20 ilustra a aplicacdo de um kernel em uma imagem de entrada qualquer.
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Figura 20 - exemplo de aplicacdo de Kernel em uma imagem

0101 ]1]1 0]l 1/0 - 21 4| 3
010 1 1 0 1 0 1 2 3 4
0 1 1 0 0

Imagem de entrada kernel Saida

Fonte: (CLAPPIS, 2019)

Observe que, na transformagédo apresentada na Figura 20, o kernel, com coordenadas b, ,,
aplica uma transformagdo na imagem, com coordenadas a; j, gerando a matriz de saida com

coordenadas c;, ;, dadas por:

Cio:jo = Zai,jbm,n (XXIX)

ij
mn

Sendo que os indices (m,n) véo de (1,1) a (3,3) enquanto que (i,j) vai de (iy,j,) até

(ip + 2,jo + 2) para cada (iy,jo) de c;, j, -

Ao final, a matriz resultante tem dimensdes muito inferiores se comparadas a de origem, ou
seja, as convolucdes afetam diretamente a acuracia do modelo se a dimensionalidade da imagem
for muito reduzida. Uma forma de contornar esse problema é a utilizacdo dos Paddings
(CLAPPIS, 2019).

2.3.2.7.2 —Padding

Padding ou camadas de preenchimento sdo mecanismos nos quais sao inseridos pixels em volta
da imagem, mantendo assim a dimensionalidade na matriz de saida durante a subsequente
operacdo de convolucéo. Isso é feito porque, durante a aplicacdo de fungdes, como por exemplo

a exemplificada na Figura 20, ocorrem perdas nas bordas da imagem (CLAPPIS, 2019).



Observe na Figura 21 que a funcao atua mais vezes nos indices centrais do que nos periféricos:
por exemplo, no elemento a, ;, a fungéo passa apenas uma vez - durante o calculo de c, 1; por

outro lado, no elemento central, as3, a fungdo passa 9 vezes durante os calculos de
Cl,l' C1,2' ey C3‘2, C3‘3.

Figura 21 - Perdas de informagdes nas bordas das imagens

Middle Pixel

Edge Pixel

Fonte: (KHOSLA, 2019)

Sendo assim, para contornar os problemas mencionados, o processo de Padding propde
adicionar camadas de zeros ao redor das matrizes mencionadas, de tal maneira que, ao final, as
convolucgdes passem pelos pixels dos cantos em frequéncias iguais as que atuam nos centrais
(KHOSLA, 2019). Quando isso ocorre, garantindo as imagens de entrada e saida as mesmas

dimensdes, o processo de Padding é denominado “Same”, conforme ilustra a Figura 22.



Figura 22 - Funcionamento do Padding Same
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Fonte: (KHOSLA, 2019)

2.3.2.7.3 —Relu (Rectified Linear Units)

Qutput
0.5 0 | 0.25|0.25
0 |125| 05 | 0.5
0 05 |0.75| 1.5
05 |025|1.25| 1

outDim = (inpDim)/'strideDim
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Conforme discutido no inicio da sec¢do 2.3.2.7, nos modelos de redes neurais artificiais, existem

as denominadas funcgdes de ativacdo. Essas fungdes conferem as redes o carater ndo-linear do

problema e, para o caso de analise de imagens, a funcdo mais utilizada é conhecida como Relu.

As Relu’s sdo definidas pela seguinte expresséo:

(CLAPPIS, 2019).

y = max(0, x)

(XXX)

Graficamente, as Unidades Lineares Retificadas se comportam de acordo com o ilustrado na

Figura 23:
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Figura 23 - Gréfico da funcéo Relu

Fonte: (LIU, 2017)

As maiores vantagens desse tipo de funcao sdo o baixo custo computacional e a alta velocidade
de convergéncia (LI1U, 2017).

2.3.2.7.4 —Pooling

O processo de Pooling funciona, basicamente, como uma diminuigdo no tamanho da imagem
que visa reduzir a variancia do modelo sob pequenos ruidos, minorando também o nimero de
variaveis a serem treinadas pelo algoritmo, conforme ilustra a Figura 24 (a). Existem trés formas
diferentes de serem feitas essas reducdes: MaxPooling, SumPooling e AveragePooling. Nesse
trabalho, sera utilizado o MaxPooling, que opera de acordo com o ilustrado na Figura 24 (b)
(CLAPPIS, 2019).

Figura 24 — Modelo de funcionamento do Pooling

2,24XZ24XS4 Single depth slice

112x112x64
pod 4 . 11112 )| 4
max pool with 2x2 filters
| 5(6 |78 and stride 2 6 8
| 3 | 2 . 314
' | | | L | —
1(12|3|4
—— lownsampling
112
224 y
a) Pooling atuando em uma imagem b) Exemplo de aplicagdo do MaxPooling

Fonte: (CLAPPIS, 2019)
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Note que, no MaxPooling, o procedimento consiste em retirar o indice de maior valor para um
determinado local da matriz, que depende das dimensdes do pool (agrupador) aplicado
(CLAPPIS, 2019). Na Figura 24 (b), o pool tem dimensdes 2x2 e, entdo, ele subdivide a matriz

4x4 em 4 partes, gerando um dado de saida com dimensdes também 2x2.
Outras camadas comumente empregadas sao:

e Dropouts: camadas utilizadas para balancear o peso das atribui¢cbes nas diversas
localidades da rede, impedindo sensibilidade elevada a alteragdes de ordens menores:

e Flatten: camadas utilizadas para transformar a matriz nxn em um arranjo n *n x 1,
facilitando o emprego das dense layers, que sdo as redes neurais tradicionais explicadas
no inicio da se¢édo 2.3.2.7 (CLAPPIS, 2019).

Figura 25 - Resumo das Camadas em uma CNN

64@28x28 64@14x14

Input
image Conv 32
Kernel 5x5

Conv 64
Kernel 5x5

MaxPooling
Kernel 2x2

Fonte: (CLAPPIS, 2019)

Note que, na imagem, ocorrem duas convolugdes: na primeira, sdo geradas 32 novas imagens
a partir da entrada e, na segunda, sdo geradas 64. Na sequéncia é aplicado o MaxPooling, que
reduz o tamanho das imagens (seguindo as operacGes descritas em 2.3.2.7.4) de 28x28 para
14x14. A partir dai, as imagens sdo compiladas em um arranjo por meio da camada Flatten e

entdo passam para a rede tradicional, a partir de onde emerge o output (CLAPPIS, 2019).
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3 METODOLOGIA

De forma resumida, conforme mencionado anteriormente, o trabalho foi desenvolvido em duas
frentes: a primeira delas por meio da extracdo de caracteristicas de textura das imagens e
consequente classificacdo e a segunda de maneira direta, com as analises feitas diretamente

sobre os niveis de cinza das imagens de entrada.

Aqui, vale destacar as maquinas utilizadas durante a execucdo do projeto: para a maioria dos
algoritmos de metodologia direta, foi utilizado um notebook Dell, modelo inspiron 3421,
sistema operacional Windows 8.1 64 bits, com processador Intel(R) Core(TM) i5-3337U, CPU
@ 1.80GHz, 1801 Mhz, 2 Nucleos e 4 Processadores LAgicos. Em alguns casos, como no
GradientBoosting e também durante a implementacdo das CNNSs, utilizou-se a plataforma
online do Google, o Google Colab, que é um ambiente virtual onde podem ser treinados online
algoritmos de aprendizado de maquina. Nesse local, o usuario pode ter acesso a GPUs, CPUs
com velocidades dependentes da sobrecarga do servidor e uma memdria RAM de 13GB, que é
muito superior a velocidade do dispositivo fisico citado e que, portanto, garante uma taxa de

processamento muito superior.

3.1 Meétodo indireto

Nesse método, estio os classificadores KNN, SVM, Arvores de Deciso, Florestas Aleatorias,
AdaBoost e Gradient Boosting. Nessa lista, os algoritmos estdo organizados de acordo com o
nivel de complexidade de cada um deles. A ideia de implementar nessa sequéncia € observar o
comportamento dos resultados obtidos a medida em que sdo empregados modelos mais
robustos sob o ponto de vista matematico e computacional. Nao necessariamente 0s modelos
mais complexos serdo aqueles que entregardo os melhores resultados, uma vez que essa entrega
depende das caracteristicas dos dados de entrada, bem como do tipo de problema que esta sendo
avaliado (GERON, 2017; FACELI, LORENA, et al., 2011).

Os algoritmos, conforme estudado na secéo 2.3.2, sdo distintos, porém o fluxo da metodologia
é similar para tais classificadores: As imagens serdo importadas, conforme dito anteriormente,
do banco de dados da Northeastern University. A partir de entdo, sera realizada uma avaliagédo
dos niveis de cinza das imagens por categoria, ou seja, para cada tipo de defeito, serdo plotados
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histogramas de frequéncia x intensidade dos niveis de cinza, que permitirdo uma analise
prévia do comportamento dos dados, fornecendo uma previsdo da possibilidade (ou ndo) de
rotular as imagens com base no estudo desses niveis e também se a textura das imagens podem
ser uma boa fonte de dados a ser inserida nos algoritmos. Nessas primeiras etapas serdo
utilizadas no Python as bibliotecas pandas (para analise e manipulacdo de dados), numpy
(também para manipulacdo de dados, especialmente para 0s casos de arranjos matriciais), OS
(utilizada para interagcdes com o Sistema Operacional, como por exemplo importagdes de pastas

e arquivos) e matplotlib (utilizada para plotar e manipular graficos).

Apos essa etapa, nos algoritmos de método direto, serdo extraidas as caracteristicas de textura
das imagens discutidas na secdo 2.2.4 (contraste, dissimilaridade, ASM, energia e
homogeneidade) e, conforme ja mencionado nesse mesmo item, serdo utilizadas para isso as
funcBes greycomatrix e greycoprops. Essas fungdes pertencem a biblioteca skimage, do sci-kit

learn que, assim como a biblioteca CV2, sdo comumente empregadas em analises de imagens.

O préximo passo consistird na analise dessas caracteristicas em graficos de dispersdo. Esses
graficos permitirdo uma analise mais detalhada desses aspectos, fornecendo informacdes
importantes acerca de eventuais tratamentos (como normalizagdo, por exemplo) a serem
realizados nos dados para incrementar o desempenho dos algoritmos. Nessa etapa, seréo
utilizadas também as bibliotecas sklearn (especificamente a funcdo preprocessing, empregada
em processamento, transformacdo e tratamento de dados) e seaborn (utilizada para plotar e

manipular dados para analises estatisticas).

Feito isso, os dados serdo inseridos na etapa de treinamento e validacdo. Nessa etapa 0s
algoritmos de Machine Learning sdo empregados para treinar e rotular as imagens em suas
respectivas classes de defeitos. A métrica de validagdo a ser utilizada no trabalho é a acuracia,
que é dada pela formula:

. imagens classificadas corretamente
acuracia = - (XXXI)
total de imagens de entrada

Essa métrica é eficiente para o problema que esta sendo analisado, uma vez que a quantidade
de dados de entrada estd balanceada (s&o 300 imagens de cada tipo de defeito), além de que o
problema sob analise é de classificacio (GHATNEKAR, 2018). Caso fosse um problema
envolvendo regressdao, haveriam métricas mais adequadas a serem utilizadas, como por

exemplo o erro médio quadratico e o coeficiente de correlacao.
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Para otimizar a acurdcia e garantir que os modelos tenham o melhor desempenho possivel além
de garantir que ndo sofram com o overfitting, sera aplicado um processo denominado Cross
Validation (validacdo cruzada). Esse processo sera utilizado também nas redes neurais

convolucionais e, por isso, convém elucidar melhor seu funcionamento.

3.1.1 Validagédo Cruzada

Um dos grandes problemas nos algoritmos de classificacdo é o overfitting. Naturalmente, se o
aprendizado dos parametros for realizado sobre os mesmos dados que serdo testados, 0 modelo
simplesmente ir& repetir os rotulos que aprendeu e terd uma precisdao enorme nos dados de
treino, mas se eventualmente forem oferecidos novos dados para teste, a acuracia nao € a
mesma. Nessa perspectiva, emerge a validacdo cruzada como importante ferramenta a ser
utilizada para combater esse sobreajuste de dados. Em linhas gerais, o processo de validagao
cruzada segue 0s passos apresentados no fluxograma da Figura 26.

Figura 26 - Funcionamento do processo de Validacdo Cruzada

Treinar o modelo nas (k-
Separar uma das partes 1) partes e testar na
como conjunto de teste parte separada para
esse fim

Divisdo aleatoria dos
dados de treino em k-
partes

Sumarizar a Utilizar os melhores
Gravar a acuracia e performance do modelo hiperparametros
descartar o modelo por meio das acuracias obtidos para realizar o
obtidas nos k treinos teste final.

Fonte: o autor

Devido a essa divisdao em k-partes, a validacdo cruzada é também denominada k-fold cross-
validation (validacdo cruzada em k-dobras) e, usualmente, esse processo € feito junto a funcéo
denominada gridsearchCV que, além de realizar a validacéo cruzada, efetua também uma busca

pelos melhores hiperparametros de cada modelo.

Basicamente, os hiperparametros sdo as variaveis a serem definidas de cada modelo. A titulo

de exemplo, no modelo KNN, os hiperparametros seriam, por exemplo, o nimero de vizinhos
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e a métrica a ser utilizada; nas Arvores de Decis#o, eles poderiam ser a profundidade da arvore,

0 numero minimo de amostras para dividir um no, dentre outros.

Assim sendo, tomando o caso do KNN como exemplo, se fosse desejada uma validagéo cruzada
com k = 5 e fossem escolhidos 3 possiveis valores para os 2 hiperparametros mencionados, a
fungéo gridsearchCV realizaria um total de 5.3 .3 = 45 simulagfes para encontrar o0 score
final do modelo. A Figura 27 ilustra o funcionamento da fungéo citada. Note que o conjunto de
dados de treino foi dividido em 5 conjuntos, sendo um deles para teste e o restante para treino.
Em cada uma das rodadas, um conjunto diferente € utilizado para teste e, ao final, o resultado
obtido é aquele que apresenta a melhor acuracia obtida nos testes para todos os hiperparametros
testados. Esses valores (dos melhores hiperparametros) serdo utilizados para o teste final do
modelo na etapa test data, destacada em laranja no canto inferior direito da imagem (SCIKIT-
LEARN, 2020b).

Naturalmente, serdo utilizados numeros maiores do que os mencionados acima, tanto de
hiperparametros quanto de valores que eles podem assumir, o que implica em um ndmero
elevado de simulacdes, gerando um custo computacional muito elevado (SCIKIT-LEARN,
2020b). Desta forma, em alguns momentos, para modelos mais caros do ponto de vista
computacional, serdo escolhidas quantias restritas de hiperparametros devido as limitacfes da

maquina utilizada para computar os algoritmos.
Figura 27 - Cross Validation e obtengdo de melhores hiperparametros

All Data
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Fold 1 Fold2 || Fold3 Foldd | Folds |\

Splitl | Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
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>- Finding Parameters
Spit3 | Fold 1 Fold 2 Fold 3 Foid 4 Fold 5

Split4 | Fold 1 Fold 2 Fold 3 Foid 4 Fold 5

Spiit5 | Foldl || Foldz || Fold3 | Foldd  Folds |/

Final evaluation { Test data

Fonte: (SCIKIT-LEARN, 2020b)
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Feita a validacdo cruzada para encontrar os melhores hiperpardmetros e otimizar o score do
modelo ao passar pelo algoritmo, a proxima etapa consiste em visualizar como foi feita a
classificacdo dos dados para que a acurécia final fosse encontrada. Essa visualizacao é feita por

meio de uma matriz denominada “matriz de confusao”.

3.1.2 Matriz de Confusao

A matriz de confusdo é uma representacdo em forma de tabela de como os dados foram
classificados no modelo sob analise. Nessa matriz, os rétulos dos eixos sdo as possiveis classes
que os dados podem assumir. No presente trabalho, esses eixos sdo compostos pelos 6 tipos de
defeitos mencionados na se¢do 2.3.2, sendo que, no eixo horizontal, estdo os rétulos que foram
previstos pelo modelo e, no eixo vertical, as categorias verdadeiras, que deveriam ter sido
encontradas. Essa configuracdo faz com que as previsdes feitas de maneira correta fiquem na
diagonal principal da matriz. A acuracia do modelo, por consequéncia, é dada pela soma dos

valores dessa diagonal dividida pela soma de todos os elementos da matriz:

Zi:j a;,j

Zi,j a

acuracia = (XXXII)

A Figura 28 é um exemplo de matriz de confusdo (que serd novamente apresentada nos

resultados com o devido contexto).

Figura 28 - Exemplo de Matriz de Confusdo
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Note que a escala de cor a direita da matriz informa a quantidade de itens presentes em cada
célula sendo que, quanto mais clara a célula, mais valores foram previstos para essa categoria.
Portanto, o fato de a diagonal principal estar visualmente mais clara que o restante da imagem
¢ um indicio de que o modelo teve uma boa acuracia. De fato, ao se calcular esse score do

modelo, encontra-se:

54 + 44 +56 + 62 +42+57 315
360 360

acuracia = = 87,5%

Ademais, outro ponto importante de ser destacado é que o maior erro de classificagdo ocorreu

nas manchas, que por 13 vezes foram identificadas como sendo carepa incrustada.

3.2 Método direto

Esse método contempla as redes neurais convolucionais. Conforme visto na se¢do 2.3.2, as
CNNs sdo os modelos mais complexos para estudo de imagens e isso acarreta em analises
diferentes a serem feitas nesse tipo de modelo com relagdo aquelas feitas pelos outros,

estudados na secdo 3.1.

O inicio das analises é similar: os estudos dos histogramas frequéncia x intensidade dos
niveis de cinza também serdo utilizados justamente para avaliar se a extracdo direta desses
niveis pode ser uma boa alternativa de classificacdo. Na sequéncia, parte-se para a extracdo
propriamente dita. Nessa etapa, bibliotecas e funcdes utilizadas sdo as mesmas apresentadas em
3.1: pandas, numpy, OS e CV2. Feito isso, parte-se para um preprocessamento rapido dos dados:
sera feita uma verificacdo para conferir se os niveis de cinza estdo dentro da faixa RGB
esperada: de 0 a 255; serdo inseridas nas matrizes os rétulos das imagens e, por fim, sdo plotadas
(utilizando-se a biblioteca matplotlib) imagens aleatorias para validar se as matrizes de fato

reproduzem a realidade das imagens obtidas do banco de dados da NEU.

Finalizado o preprocessamento, inicia-se a implementacdo do algoritmo das CNNs
propriamente dito. Nessa etapa, utiliza-se o TensorFlow, biblioteca comumente empregada no
treinamento de redes neurais por permitir processamento paralelo em GPU. Conforme
mencionado na introducdo do capitulo 3, o Google Colab foi o ambiente escolhido para
execucdo das CNNs devido a sua melhor capacidade de processamento. Apos o treinamento do

modelo, a acuracia sera avaliada e, com intuito de corrigir eventuais problemas de Overfitting
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ou até mesmo incrementar um bom resultado j& obtido, serdo empregadas duas técnicas
computacionais tipicamente atreladas a otimizagéo de resultados: a validagéo cruzada e o Data

Augmentation.

O processo de validacdo cruzada é o mesmo ja discutido na se¢do 3.1.1: divide-se os dados de
treino em k-partes, treinam-se esses dados com (k — 1) partes e valida-se na parcela restante.
Isso é feito iterativamente durante k vezes e, ao final, os hiperpardmetros que obtiverem
melhores resultados na acuracia sdo utilizados para implementacdo final do modelo. A
metodologia denominada Data Augmentation, por sua vez, sera melhor discutida na préxima

secao.

3.2.1 Data Augmentation

Conforme estudado na secdo 2.3.1.1, o overfitting pode estar associado a alguns fatores, tais
como quantia reduzida de dados e dados com baixa qualidade por exemplos. No capitulo 3.1.1
foi vista a validacdo cruzada como forma de contornar esses problemas. Para o caso das redes
neurais convolucionais, existe uma outra técnica comumente empregada denominada Data

Augmentation (ou acréscimo de dados em portugués).

Essa técnica consiste num método de regularizacdo que visa diminuir os erros de generalizacdo
do algoritmo por meio da introducdo de novos dados ao conjunto original, aumentando a
diversidade de informacdes nesse conjunto (TENSORFLOW, 2020). Esses dados introduzidos
sdo obtidos dos proprios dados originais por meio de operacOes feitas neles, tais como por

exemplos:

e Introducdo de ruidos e distorcdes;

e Modificacdo de contraste, brilho e nitidez;

e Remocdo de alguns pixels da imagem;

e Dar zoom em porcdes aleatdrias da imagem;

e Transladar ou rotacionar as imagens em diversos angulos

e Espelhar as imagens

Certamente nem todos os casos mencionados acima séo aplicaveis para o caso desse trabalho,

porém, sob um ponto de vista geral, introduzir corretamente esses tipos de operacdes nos dados
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de treino causa aumento na variedade desse conjunto, reduzindo assim a possibilidade de o
algoritmo se tornar “viciado” nos dados originais importados do banco. Se, por exemplo, o
modelo estiver correlacionando uma parcela das bordas da imagem que apresentam sempre
intensidades similares de niveis de cinza a um determinado modelo, introduzir ruidos, zoom e
remover alguns desses pixels pode ajudar o algoritmo no processo de treinamento, reduzindo o

Overfitting e garantindo, portanto, um resultado melhor na acuracia dos testes.

A aplicacdo do acréscimo de dados pode causar uma queda na acuracia dos dados de treino,
mas isso ndo é ruim. Esse fato geralmente corrobora a redugdo do Overfitting, que pode ser
notada a posteriori no aumento da acuracia do conjunto de teste. Essa técnica pode ajudar a
melhorar esse score até mesmo para modelos eficientes na classificacéo e, por isso, € importante
gue o Augmentation seja sempre levado em consideracdo em se tratando das CNNs
(TENSORFLOW, 2020).

A Figura 29 ilustra um resumo de como se dara a metodologia do trabalho. Na porc¢éo direita
do eixo horizontal estdo os passos aplicados nas redes neurais convolucionais, enquanto que na
parte esquerda se encontram os passos para 0os demais modelos. O eixo vertical, por sua vez é
comum aos dois modelos e diz respeito as etapas de preprocessamento, treinamento e
classificacdo. Na etapa de treinamento, as setas ciclicas indicam que o processo é feito de forma

iterada para que seja encontrado o melhor valor de eficacia.
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Figura 29 - Fluxo da metodologia empregada
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4 RESULTADOS

Na sequéncia serdo apresentados os resultados para cada um dos modelos estudados. Os

codigos utilizados ficam disponiveis para consulta em Cortez Junior (2020).

4.1  Avaliaco dos niveis de cinza

O primeiro passo na obtencao dos resultados do trabalho foi a extracdo dos niveis de cinza para
cada uma das categorias de defeito estudadas. Os resultados s&o apresentados nos histogramas
da Figura 30.

Figura 30 - Frequéncias de pixels por Niveis de intensidade para cada defeito
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Analisando-se as imagens acima, € possivel perceber que as distribui¢es de niveis de cinza sdo
especificas para cada um dos tipos de defeito. Por exemplo, no caso das quebras, observa-se
uma curva com pico em nivel de intensidade de aproximadamente 150, enquanto que para as
inclusdes, esse pico ocorre ao redor do valor 110 e, ao chegar no mesmo valor de 150, observa-

se uma estabilizacdo em frequéncias menores.

Essas distin¢Ges na distribuicdo sdo de suma importancia para o inicio do trabalho pois, a partir
delas, € possivel inferir-se que as propriedades de textura discutidas na secao 2.2.4 séo, de fato,
métodos plausiveis para se treinar um algoritmo de classificacao. Tal concluséo pode ser obtida
uma vez que, conforme descrito na Tabela 3, essas propriedades se correlacionam com os niveis
de cinza de maneira que distribuicdes diferentes desses niveis geram valores distintos de
texturas. Assim sendo, uma vez que os graficos da Figura 30 séo visivelmente distintos para
cada um dos tipos de defeitos, espera-se que as texturas sejam igualmente variaveis e que, desta

forma, sejam um bom parametro de classificagéo.

A Tabela 5 ilustra as médias de cada uma das propriedades sob anélise por tipo de defeito. As
colunas de valores estdo organizadas em classes de cor, que vao das cores mais claras (menores

valores) as mais escuras (maiores valores).

Tabela 5 - Média das propriedades por defeito

contrast  dissimilarity homogeneity ASM energy

Quebra 3139 358565 595
Incluso 381820 91543 4476131
Manchas 5721
Corroséo por pite 2296732 210095

Carepa incr. 2210379 231534 6394 1366001 1151

Marcas superf. 1535895 124080 eiefeyyd 4671984 2100
Fonte: o autor

Essa tabela é mais um argumento que fortalece as conclusdes ditas acima acerca da capacidade
das propriedades funcionarem como boa fonte de dados para os modelos de Machine Learning.
Isso pode ser dito pois, conforme ilustrado, cada uma das linhas apresenta comportamentos
distintos com relac&o as outras quando comparadas coluna a coluna, ou seja, defeitos diferentes

apresentam texturas diferentes.

Por fim, é importante ressaltar também que a Figura 30 € igualmente um bom fundamento para
a aplicacdo das redes neurais nos dados de entrada: se 0s niveis de cinza estdo distribuidos de
maneiras distintas ao longo da imagem e as CNNs analisam esses niveis de maneira direta,

esses algoritmos possivelmente serdo capazes de detectar essas variagdes e, por consequéncia,
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classificar os modelos de forma correta. Portanto, esse modelo foi também aplicado aos dados
de entrada das redes neurais e, na proxima secdo, os resultados dessa aplicacdo serdo

apresentados, tanto para o modelo direto quanto para os modelos indiretos.

4.2  Preprocessamento e estudo dos dados manipulados

Agora que existe uma importante compreensdo de que as caracteristicas de textura podem ser
boas fontes de dados aos modelos de ML, parte-se para a implementacéo desses algoritmos para
averiguar, por meio da acuracia, se as conclusdes da sec¢do 4.1 estdo corretas ou, caso nao
estejam, discutir os resultados. Antes disso, é importante averiguar como os dados de entrada
se comportam e se um eventual processamento (ou ajuste) prévio deles pode ou ndo ser uma
boa alternativa para o0 modelo. Essa analise foi feita por meio de plotagens dos dados, dois a

dois em gréficos de disperséo conforme ilustra a Figura 31 e a Figura 32.

Na Figura 31 o padrdo de comportamento dos dados é aquele apresentado quando nao séo
aplicados preprocessamentos. Eles foram apenas colocados em escala para plotagem. Ja na

Figura 32, os dados foram normalizados antes de serem inseridos nos graficos.
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Figura 31 - Comportamento dos dados (plotados em escala)
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Figura 32 - Comportamento dos dados (normalizados)
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Analisando-se as figuras acima, observa-se uma notoria diferenca de comportamentos para 0s
dados originais e os dados normalizados. Veja que existem casos nos quais 0s dados sdo mais
facilmente separaveis nos graficos da Figura 31 do que na Figura 32 e vice-versa. Por exemplo,
as plotagens de ASM x Energia na Figura 31 indicam que as dificuldades de separacdo dos
dados para rotulacdo seriam maiores se comparadas aos mesmos graficos da Figura 32. Para
modelos nos quais as configuracdes da distribuicdo de dados apresentam grande relevancia,
como por exemplo 0 KNN e as SVMs (vide se¢des 2.3.2.1 e 2.3.2.2), aplicar a normalizacdo nos
dados iniciais pode, portanto, ser uma importante ferramenta na otimizacdo da classificacdo do
modelo, impactando diretamente na acurcia final. Desta forma, durante todas as classifica¢oes
os dados serdo normalizados para observacdo do impacto desse preprocessamento no score
obtido.

4.3  Resultados para os classificadores de método indireto
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4.3.1 KNN

Na Tabela 6 sdo apresentados os hiperparametros utilizados para treinamento dos dados no

modelo dos K-vizinhos mais proximos.

Tabela 6 - hiperpardmetros testados no KNN

K-Nearest Neighbors

weights uniform; distance

metric euclidean; manhattan; minkowski
algorithm auto; ball_tree; kd_tree; brute
n_neighbors 2;3;4:;5;6;10; 12; 15; 20
Cross Validation (folds) 4

n° de treinos 864

Fonte: o autor

Foram utilizados um total de 18 hiperparametros que, combinados com 4 folds na validacéo
cruzada, resultaram em 864 treinos para obtencdo da eficacia do modelo. Na Tabela 7 sdo
apresentados os melhores parametros obtidos bem como a acuréacia resultante da utilizacao

desses valores para 0 modelo KNN.

Tabela 7 — Melhores hiperpardmetros — KNN

Melhores hiperparametros obtidos

weights distance
metric manhattan
algorithm auto
n_neighbors 3
acuracia 88,89%

Fonte: o autor

Analisando-se os hiperparametros escolhidos, é possivel constatar que, para o banco de dados
que esta sob analise, 0 modelo funciona melhor quando sdo atribuidos pesos maiores aos
vizinhos mais préximos das amostras de teste. Ademais, um namero reduzido de vizinhos
funciona melhor no modelo, o que € esperado. O aumento demasiado do nimero de vizinhos
necessarios para classificacdo é uma fonte potencial de underfitting devido aos ruidos que

emergem da analise de muitos dados para classificar a amostra.

Por fim, na Figura 33 é apresentada a matriz de confusdo para os K-vizinhos mais proximos.
Na imagem, é possivel notar pela diagonal principal que foram previstos 320 valores corretos

para um total de 360 caracterizagdes realizadas no conjunto de teste. Sem a utilizacdo do
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gridsearchcv para obtengdo dos melhores hiperparametros, o total de acertos foram de 312, com
acurécia de 86,6%. A normalizacdo ndo produziu efeitos significativos no score final.

Figura 33 - Matriz de confuséo para 0 modelo KNN

Matriz de Confusao

Rétulos Verdadeiros

Rotulos Previstos

Fonte: o autor

Para esse modelo, as corros6es foram classificadas corretamente 98% das vezes, apresentando
apenas um erro em 64 tentativas. Destaca-se também que nenhum defeito foi rotulado
erroneamente como quebra. As inclusGes, por outro lado, foram classificadas de forma
equivocada por 12 vezes em 57 tentativas, acarretando em um percentual de acerto de
aproximadamente 79%. Outro ponto de atencéo fica por conta das manchas que, por 13 vezes,

foram rotuladas como carepa incrustada; o maior nimero de erros por pares de defeitos.

432 SVM

Na Tabela 8Tabela 6 sdo apresentados 0s hiperparametros utilizados para treinamento dos dados

nas maquinas de vetores de suporte.
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Tabela 8 - hiperparametros testados no SVM

Support Vector Machines

C 1; 10; 50; 100; 250; 500; 1000; 2000; 3000
kernel linear; poly; rbf

degree 2;3;4;5

Cross Validation 4

n° de treinos 432

Fonte: o autor

Foram utilizados um total de 16 hiperparametros que, combinados com 4 folds na validacéo
cruzada, resultaram em 432 treinos para obtencdo da eficacia do modelo. Esse numero foi
inferior ao modelo anterior pois o custo de processamento das SVMs é muito maior e, portanto,
a velocidade de processamento € inferior, necessitando de menos parametros para ndo
sobrecarregar os processadores. Na Tabela 9 sdo apresentados os melhores parametros obtidos

bem como a acuracia resultante da utilizacdo desses valores para 0 modelo SVM.

Tabela 9 - Melhores hiperpardmetros — SVM

Melhores Hiperparametros obtidos

C 1
kernel rbf
degree N/A
acuracia 95,83%

Fonte: o autor

Aqui, foram utilizados, na prética, 2 hiperparametros. O parametro de grau (degree) foi, sim,
levado em conta durante os processamentos, mas esse parametro € aplicavel apenas ao kernel
do tipo polinomial e, conforme pode ser visto na Tabela 9, o kernel que otimiza o desempenho
do modelo € o rbf. O parametro C é um fator de corre¢do, que penaliza 0 modelo todas as vezes
em que uma amostra é classificada de forma errada (FACELI, LORENA, et al., 2011) e o valor
padrdo do modelo (C = 1) foi 0o que mais se encaixou para os dados de entrada inseridos. A
acuracia obtida foi muito boa, o que indica que esse modelo é uma boa forma de se interpretar

imagens para a determinacdo de defeitos superficiais em placas de aco.

Por fim, na Figura 34 é apresentada a matriz de confusdo para as Support Vector Machines. Na
imagem, é possivel notar pela diagonal principal que foram previstos 345 valores corretos para

um total de 360 caracterizacGes realizadas no conjunto de teste.
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Figura 34 - Matriz de confusdo para 0 modelo SVM

Matriz de Confusao

Rétulos Verdadeiros

Rétulos Previstos
Fonte: o autor
Para as SVMs, as manchas apresentaram o maior percentual de acertos, sendo classificadas
corretamente em 69 oportunidades de 70, cerca de 99% das vezes. As inclusdes sdo os defeitos
que apresentaram maior percentual de classificacdo incorreta: foram 5 em 64, ou seja,
aproximadamente 8% de erro. As quebras foram 3 vezes classificadas como inclusdes, o maior

numero de classificacdes incorretas por pares de defeitos.

Nesse classificador, o preprocessamento tem papel fundamental: se os dados ndo receberem
nenhum tipo de tratamento antes da classificacdo, ocorre Overfitting: no conjunto de treino, a
acuracia passa a ser de 100%, enquanto que, no conjunto de testes, o score cai para 15%. Por
outro lado, normalizar os dados leva a uma acurécia de 80,35% nos dados de treino e 77,50%
nos testes. Colocar os dados em escala, por outro lado é o que garante a enorme precisdo
observada nos dados apresentados: o score no conjunto de treino sobe para 96,53% e, no teste,
para 95,83%. A Tabela 10 apresenta um resumo da acuracia por tipo de preprocessamento dos

dados de entrada.

Tabela 10 - Acurécia por tipo de processamento dos dados - SVM

Treino Teste
Sem preprocessamento 100% 15%
Dados normalizados 80,35% 77,50%
Dados em escala 96,53% 95,83%

Fonte: o autor
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4.3.3 Arvores de Decisdo

Nessa secdo, primeiramente serd ilustrada uma arvore de decisdo com profundidade menor
obtida nos resultados (Figura 35) e, depois, serdo apresentados os melhores hiperparametros. O
procedimento se dara dessa forma pois, nos melhores resultados obtidos, as arvores apresentam

profundidade elevada, o que impede que a ilustracdo seja anexada de maneira visivel ao longo

do texto.
Figura 35 - exemplo dos resultados de classificacdo obtidos com Arvores de Decisio
homogeneity <= 9059.963
entropy = 2.585
samples = 1800
value = [300, 300, 300, 300, 300, 300]
class = Quebra
TrV \:‘alse
contrast <= 3§31570.0 contrast <= 720818.0
entropy = 1.973 entropy = 1.683
samples = 1030 samples = 770
value = [300, 155, 0, 273, 2, 300] value = [0, 145, 300, 27, 298, 0]
class = Quebra class = Manchas
/ Y F \
entropy = 1.147 entropy = 1.346 entropy = 1.284 entropy = 1.472
samples = 431 samples = 389 samples = 433 samples =317
value = [300. 104. 0. 24. 1. 2] value = [0, 51, 0, 249, 1, 298] value = [0, 54, 286, 0, 113, 0] value = [0, 91, 14, 27, 185, 0]
class = Quebra class = Marcas Superficiais class = Manchas class = Carepa Incrustada

Fonte: o autor

Na Figura 35, utilizou-se uma profundidade igual a 2 e o critério associado aos ganhos de
informac&o foi a entropia. Para se ter uma ideia melhor de como é feita a classificacdo, suponha
gue seja inserida no modelo uma amostra com valor de homogeneidade igual a 9000 e contraste
igual a 4000000. Portanto, partindo-se da raiz, como o valor da homogeneidade é inferior ao
critério estabelecido, a condi¢cdo € verdadeira e a &rvore passa ao primeiro nivel de
profundidade, no qual a condicdo subjacente é igualmente correta. Assim sendo, a arvore passa
ao Ultimo no, classificando a amostra como “quebra”. Note que, nessa regra, de acordo com 0
campo value do ultimo né, sdo 300 amostras pertencentes ao conjunto de quebra; 104 das
inclusbes; 0 das manchas; 24 de corrosdo por pite; 1 de carepa incrustada e 2 de marcas
superficiais, totalizando 431 amostras. Sendo assim, sdo 300 amostras classificadas
corretamente em um universo de 431, 0 que garante uma acuracia de 69,6% na regra em

questao.
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No exemplo da Figura 35 sdo 4 regras que totalizam, no Gltimo ng, 1800 amostras, das quais
1069 foram classificadas corretamente implicando em uma acurécia final do modelo de 59,4%.
E importante notar que o funcionamento do modelo permite inferir quais sdo as caracteristicas

que mais influem no processo de deciséo.

Elucidado melhor o funcionamento das arvores de decisdo para os dados do presente trabalho,
é possivel partir para a apresentacéo dos hiperparametros utilizados para o treinamento de dados

no modelo. Eles séo apresentados na Tabela 11.

Tabela 11 — hiperparametros testados nas Arvores de Deciso

Arvores de Decisdo

criterion entropy; gini
splitter best; random

21; 23; 25; 27; 29; 30; 31, 33; 35; 40; 45; 50; 55; 60; 65; 70; 75; 80;
max_depth 90; 100; 150; 200; 250; 300; 350; 400
min_samples_leaf 1,2,3,4,5/6,7,8,9, 10, 20, 30, 40, 50, 60
min_samples_split 56,7,8,9 10,11, 12, 13, 14, 15, 50, 100, 200
Cross Validation 4
n° de treinos 87360

Fonte: o autor

Na tabela acima, os critérios “gini” e “entropia” sdo os mesmos discutidos na se¢do 2.3.2.3.
Splitter ou “divisor” sao as estratégias para divisdo em cada nd, sendo que “best” denota a
escolha da melhor caracteristica para dividir os nés e “random” denota a escolha de
caracteristicas aleatdrias para realizar a divisdo. max_depth € o pardmetro que denota a
profundidade méxima da arvore; min_samples_leaf € o minimo de amostra por né e

min_samples_split € o minimo de amostras para dividir um n6 (SCIKIT-LEARN, 2020c).

Foram utilizados um total de 59 hiperparametros que, combinados com 4 folds na validacédo
cruzada, resultaram em 87360 treinos para obtencao da eficacia do modelo. O nimero de treinos
€ muito superior aos modelos anteriores devido & necessidade de menor custo de
processamento. Na Tabela 12 sdo apresentados os melhores parametros obtidos bem como a

acuracia resultante da utilizacdo desses valores para 0 modelo das arvores de decisao.
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Tabela 12 - Melhores hiperparametros — Arvores de Decisio

Melhores Hiperparametros obtidos

criterion entropy
splitter best
max_depth 10

min_samples_leaf
min_samples_split

acuracia

86,39%

Fonte: o autor

E importante ressaltar que os valores observados na Tabela 12 dizem respeito aos dados

preprocessados (normalizados nesse caso). Para os dados sem processamento ou colocados em

escala, a acurécia, conforme ilustra a Tabela 13, foi ligeiramente inferior.

Tabela 13 - Acuracia por tipo de processamento dos dados - Arvores de Decisdo

Treino  Teste
Sem preprocessamento  93,26% 85,00%
Dados normalizados 94,58% 86,39%
Dados em escala 95,21% 86,11%

Fonte: o autor

Conforme dito anteriormente, nas arvores de decisdo, o algoritmo possibilita o calculo das

caracteristicas utilizadas que foram mais relevantes nos ganhos de informacdo e, por

consequéncia, na obtencdo dos resultados apresentados. Conforme pode ser visto na Figura 36,

a homogeneidade e o contraste tiveram a maior importancia, tendo apresentado 47,7% e 33,8%

de relevancia respectivamente, totalizando um percentual de 81,5% do resultado final.



Figura 36 - Caracteristicas mais importantes - Arvores de Deciso
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Por fim, na Figura 37 é apresentada a matriz de confusdo para as arvores de decisdo obtidas

com os hiperparametros da Tabela 12. Na imagem, é possivel notar pela diagonal principal que

foram previstos 311 valores corretos para um total de 360 caracterizacdes realizadas no

conjunto de teste.

Rétulos Verdadeiros

Figura 37 - Matriz de confuso para o modelo de Arvores de Decisdo

Matriz de Confusao

Rétulos Previstos

Fonte: o autor
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Para as arvores de decisdo, as marcas superficiais foram os defeitos que foram rotulados de
forma correta com maior frequéncia: foram 59 acertos em 62 tentativas, um percentual de 95%.
Por outro lado, as inclusdes foram classificadas de forma incorreta 0 maior nimero de vezes:
15 de 56 vezes, ou seja, 27% de erros. As carepas incrustadas foram classificadas como
manchas erroneamente por 9 vezes, caracterizando o maior nimero de erros por pares de

defeitos.

4.3.4 Florestas Aleatérias

Na Tabela 14 sdo apresentados os hiperparametros utilizados para treinamento dos dados nas
florestas aleatorias.

Tabela 14 - hiperpardmetros testados nas Florestas Aleatérias

Florestas Aleatérias

criterion entropy; gini
n_estimators 50; 100; 150; 200; 250; 300; 350; 400
max_depth 50, 60, 70, 80, 90, 100, 200
min_samples_leaf 1,3,56,7,9,10
min_samples_split 3,4,5,6,7,8,9,10

Cross Validation 4

n° de treinos 25088

Fonte: o autor

Note que, por ser um modelo ensemble baseado nas arvores de decisdo, 0s hiperparametros
testados sdo basicamente os mesmos, diferindo apenas pelo pardmetro n_estimators, que
representa 0 nimero de arvores nas florestas.

Foram utilizados um total de 32 hiperparametros que, combinados com 4 folds na validacédo
cruzada, resultaram em 25088 treinos para obtencéo da eficacia do modelo. O nimero de treinos
é inferior ao das arvores de decisdo pois, por ser do tipo ensemble, naturalmente exige maior
capacidade de processamento. Na Tabela 15 sdo apresentados os melhores parametros obtidos
bem como a acurécia resultante da utilizacdo desses valores para o modelo das florestas

aleatorias.
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Tabela 15 - Melhores hiperparametros — Florestas Aleatorias

Melhores Hiperparametros obtidos

criterion gini
n_estimators 100
max_depth 100
min_samples_leaf 1
min_samples_split 4
acuracia 93,89%

Fonte: o autor

No modelo das florestas aleatorias, colocar os dados em escala ou normaliza-los ndo gerou
melhoras significativas nos scores observados. A acuracia obtida foi muito boa, a segunda
melhor até o momento. Isso indica que as Random Forests sdo um bom modelo para

interpretacdo de micrografias e deteccdo de defeitos superficiais em placas de ago.

Sendo as florestas aleatdrias um modelo ensemble baseado nas arvores de deciséo, elas também
permitem o célculo das caracteristicas utilizadas que foram mais relevantes nos ganhos de
informagdo. Conforme pode ser visto na Figura 38, a homogeneidade, o contraste e a
dissimilaridade tiveram a maior importancia, tendo apresentado 26,3%, 23,0% e 22,4% de
relevancia respectivamente. Os resultados estdo melhores distribuidos se comparados com as
arvores de decisdo, o que contribuiu na obtencdo de um resultado melhor para o presente

modelo se comparado ao anterior.

Figura 38 - Caracteristicas mais importantes - Florestas Aleatorias
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Por fim, na Figura 39 é apresentada a matriz de confusdo para as florestas aleatérias. Na
imagem, é possivel notar pela diagonal principal que foram previstos 338 valores corretos para

um total de 360 caracterizacGes realizadas no conjunto de teste.

Para as Random Forests, as manchas apresentaram o maior nimero de classifica¢fes corretas
(71). Percentualmente, carepas incrustadas e marcas superficiais ficam a frente, com 97% de
indice de acerto cada uma. As inclusdes sdo os defeitos que apresentaram maior percentual de
classificacOes incorretas: foram 8 em 53, ou seja, aproximadamente 15% de erro. Destaca-se
também que as inclusbes foram os defeitos que mais apareceram de forma incorreta nas
tentativas de classificar os outros defeitos: foram 9 classificacdes equivocadas, sendo 2 para

cada tipo de defeito, com excecdo das carepas, rotuladas como inclusao apenas uma vez.

Um ultimo ponto de atencdo com relacdo as inclusdes é que elas aparecem por duas vezes nos
pares de defeitos com maiores numeros de erros de classificagdo: uma vez formando par com
as carepas e, na outra, com as marcas superficiais. A outra dupla de defeitos com maior erro de

previsdo em ndmero sdo as manchas e as carepas.

Figura 39 - Matriz de confusdo para o modelo de Florestas Aleatdrias
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Fonte: o autor

Devido aos fatos mencionados nos paragrafos anteriores, € importante notar-se que, embora as

florestas aleatorias sejam, em geral, um excelente método de caracterizagdo para os defeitos em
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estudo, para aplicacdes nas quais o foco seja deteccdes de inclusdo em placas de ago, talvez a
utilizacdo desse modelo atrelado as metodologias empregadas no trabalho ndo sejam a melhor

escolha a ser feita.

4.3.5 AdaBoost

Na Tabela 16 sdo apresentados os hiperparametros utilizados para treinamento dos dados no

modelo AdaBoost.

Tabela 16 - hiperparametros testados no Adaptive Boosting

AdaBoost
n_estimators 15; 16; 17; 18; 19; 20; 21, 22; 23; 24; 25; 30; 40; 45; 50; 60; 70; 80; 90;
100; 150; 200; 300
learning_rate 1;0.1; 0.01; 0.02; 0.03; 0.04; 0.005
Cross Validation 4
n° de treinos 644

Fonte: o autor

Para o AdaBoost, foram utilizados apenas dois grupos de hiperpardmetros, o0 nimero de
estimadores e a taxa de aprendizado. No total, foram utilizados 30 hiperparametros que,
combinados com 4 folds na validacdo cruzada, resultaram em 644 treinos para obtencdo da
eficacia do modelo. Na Tabela 17 sdo apresentados os melhores parametros obtidos bem como

a acuréacia resultante da utilizacdo desses valores para o modelo.

Tabela 17 - Melhores hiperparametros — AdaBoost

Melhores Hiperparametros obtidos

n_estimators 17
min_samples_split 0,01
acuracia 51,11%

Fonte: o autor

No Adaptive Boosting, colocar os dados em escala ou normalizi-los ndo gerou melhoras
significativas nos scores observados. A acuracia obtida foi muito ruim, a pior até 0 momento.
Por serem um modelo ensemble, é possivel também calcular as caracteristicas utilizadas que
foram mais relevantes nos ganhos de informacdo deste modelo. Conforme pode ser visto na
Figura 40, a homogeneidade, a dissimilaridade e o contraste tiveram a maior importancia,
apresentando 47,1%, 41,2% e 11,8% de relevancia respectivamente. A distribuicdo ndo € boa:

homogeneidade e dissimilaridade, juntas, representam quase 90% de importancia, enquanto que
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ASM e energia ndo foram, sequer, levadas em consideracao. Isso reflete a baixa acuréacia do
modelo, sugerindo a ocorréncia de underfitting; hipdtese que se confirma quando se analisa a
acuracia no conjunto de treino: 49,72%.

Figura 40 - Caracteristicas mais importantes - AdaBoost
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Por fim, na Figura 41 é apresentada a matriz de confusdo para o Adaptive Boosting. Na imagem,
é possivel notar pela diagonal principal que foram previstos 184 valores corretos para um total

de 360 caracterizagdes realizadas no conjunto de teste.

Figura 41 - Matriz de confuséo para o modelo AdaBoost
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Fonte: o autor



83

Na matriz de confusdo, podemos ver os claros efeitos do underfitting: o algoritmo ndo foi capaz
de aprender como classificar as carepas e corrosdes e, por isso, ndo rotulou nenhuma amostra
com esses defeitos. As inclusdes também aparecem pouquissimas vezes: 7 no total. Os demais
tipos de defeitos apresentam erros elevados, sendo que, para as manchas, a ocorréncia de
classificagOes incorretas superou a metade dos dados: foram cerca de 57% de um total de 152

rotulos propostos.

As classificagdes com maiores indices de erros foram as inclusdes e as manchas, com 75% e
57% de rotulos incorretos, respectivamente. Em numero, os pares de defeitos que foram
rotulados de forma equivocada por mais vezes foram as manchas e carepas além das marcas e
corrosdes. Os resultados apresentados indicam que esse modelo ndo é uma boa escolha para

caracterizar defeitos superficiais em aco dada a metodologia empregada na coleta dos dados.

4.3.6 Gradient Boosting

Na Tabela 18 sdo apresentados os hiperparametros utilizados para treinamento dos dados no

modelo Gradient Boosting.

Tabela 18- hiperparametros testados no Gradient Boosting

Gradient Boosting

n_estimators 100; 300; 450; 850; 1000
learning_rate 0,001; 0,01; 0,5
max_depth 10, 30, 50, 70
min_samples_leaf 1;3;5;6;7
min_samples_split 1,5/913,15
Cross Validation 4

n° de treinos 6000

Fonte: o autor

No total, foram testados um total de 22 hiperparametros que, combinados com 4 folds na
validacdo cruzada, resultaram em 6000 treinos para obtencdo da eficacia do modelo. O numero
de rodadas ndo é elevado pois o custo de processamento para esse modelo é muito alto,
reduzindo a velocidade devido as limitagdes das maquinas utilizadas. Na Tabela 19 sdo
apresentados os melhores parametros obtidos bem como a acuréacia resultante da utilizacdo

desses valores para 0 modelo de Gradient Boosting.
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Tabela 19 - Melhores hiperparametros - Gradient Boosting

Melhores Hiperparametros obtidos

n_estimators 100
learning_rate 0,01
max_depth 10
min_samples_leaf 7
min_samples_split 7
acuracia 90,83%

Fonte: o autor

Escalonar ou normalizar os dados ndo acarretou em melhorias representativas na acuracia do
modelo. O score obtido, todavia, foi muito bom, acima de 90% - o 3° melhor dos modelos
observados até agora — 0 que indica que o atual modelo é uma boa forma de detectar defeitos

superficiais em placas de aco por meio da metodologia corrente empregada.

O Gradient Boosting, sendo ensemble, comporta também a apresentacdo das caracteristicas
mais relevantes. Nessa perspectiva, destacam-se, na Figura 42, a homogeneidade, com 38,7%
de importéncia e o contraste, com 38,3%, como sendo as caracteristicas mais importantes para
o0 ganho de informacdo, totalizando 77% do ganho total. Os resultados estdo bem concentrados

nessas duas caracteristicas, o que prejudicou a obtencao de uma acurcia final ainda melhor.

Figura 42 - Caracteristicas mais importantes - Gradient Boosting
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Finalmente, na Figura 43, apresenta-se a matriz de confuséo para o Gradient Boosting. Nota-
se, na diagonal principal, que foram acertados 327 testes de 360 amostras disponiveis. Nesse
modelo, as quebras apresentaram o0 maior numero de classificacbes corretas (68).
Percentualmente, as carepas e marcas superficiais ficam a frente, com 99% e 96% de acertos
cada uma respectivamente. As classificagdes incorretas sdo lideradas, percentualmente, pelas
manchas, seguidas das inclusdes: no caso das manchas, foram 12 classificagdes incorretas em
63 tentativas (19% de erro) e, para as inclusdes, foram 9 erros em um total de 58 rotulagens
(16% de erro).

Com relacéo aos pares de defeitos com maior nimero de erros em classificagdo, destacam-se
as manchas e carepas, sendo que o primeiro tipo foi classificado 8 vezes de forma equivocada
como sendo o segundo tipo de defeito. A outra dupla de defeito também envolve as manchas,

que foram classificadas erroneamente por 4 vezes como sendo inclusdes.

Figura 43 - Matriz de confusdo para 0 modelo Gradient Boosting
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Fonte: o autor

Desta forma, é prudente destacar que o presente modelo ndo apresenta bom desempenho na
rotulacdo de manchas e, se a caracterizacdo desse defeito for ponto critico em algum projeto no
qual se deseja aplicar modelos de ML, uma vez utilizada a mesma metodologia empregada
neste trabalho, o Gradient Boosting ndo € o melhor modelo a ser utilizado.
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4.3.7 Redes Neurais Convolucionais

Por fim, o Gltimo método empregado foram as redes neurais convolucionais, que obtém os
niveis de cinza de forma direta. Conforme mencionado na se¢do 3.2, esse método parte do
preprocessamento de dados, passando por aplicacdes de validacdo cruzada e Augmentation. Em
todas as etapas, os dados passaram pelas camadas mencionadas na sec¢do 2.3.2.7 e, ao final,
foram obtidos 3 resultados: um para o modelo puro, sem aplicacdes de validacéo cruzada ou
Augmentation; outro para o modelo com validagdo cruzada e o terceiro para 0 modelo com

ambos 0s tratamentos.

Na sequéncia € apresentada a Figura 44, referente ao modelo CNN aplicado aos dados sem
aplicacOes de validacdo cruzada ou data Augmentation. No eixo y sdo apresentadas as acuracias
obtidas para 0 modelo em funcdo das épocas (que sdo o numero de vezes que o modelo é

passado, em sua totalidade, em sentido direto e inverso pela CNN).

Figura 44 - Acurécia por épocas - sem validagdo cruzada ou Augmentation
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Fonte: o autor

Observe na imagem que a acuracia, tanto no conjunto de treino quanto no de teste, ndo é
satisfatoria, ficando em cerca de 40,5% para o primeiro e 35% para o segundo. Esse fato pode
ser explicado pela grande oscilagéo constatada no conjunto de treino ao longo das épocas. Esse
comportamento indica que estd havendo overfitting nos dados e, portanto, sugere que sejam

aplicadas técnicas que visem reduzir esse tipo de ocorréncia. Nessa perspectiva, a validagdo
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cruzada pode ser uma boa alternativa para a mitigacao dessa falha. A técnica foi empregada,
com 5 folds, e o resultado da aplicacdo desse método é apresentado na Figura 45.

Figura 45 - Acurécia por épocas - com aplicacdo de validagdo cruzada
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Fonte: o autor

Note que, de fato, a validagdo cruzada causou bom impacto no modelo: reduziu a amplitude das
oscilacdes observadas no conjunto de treino e aumentou sua acuracia, que chegou a 92%. Como
consequéncia, houve também aumento no score do conjunto de validacdo que, no achatamento
da curva, atingiu o patamar de 76%. Por outro lado, as oscila¢cdes no conjunto de treino ainda
persistiram, ainda que em patamares menos elevados. O custo computacional para se
aumentarem o numero de épocas ou até mesmo de folds nas validagdes cruzadas é muito
elevado e, como ainda ndo haviam sido aplicadas técnicas de data Augmentation na tratativa

do problema, esse foi o proximo passo dado na obtencdo dos resultados.

O Data Augmentation utilizado gerou 1000 novas amostras com base nas 1800 imagens
originalmente presentes no banco de dados. Essas novas imagens foram geradas por meio da

aplicacdo de combinac0es aleatorias das seguintes operacdes:

e Adicdo de ruidos nos pixels de 10% das imagens;
e ModificacgOes aleatorias no contraste de 20% das imagens;

e Alteragdes randdmicas no brilho de 10% das imagens;
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e Aleatoriamente, remover 5% dos pixels em 1% das imagens;

e Aplicar aleatoriamente de 0 a 3 trés dos procedimentos as imagens:
o Variacdo randémica da nitidez em 1%;
o Inverter horizontalmente 10% das imagens;
o Rotacionar, de -45° & 45°, 60% das imagens;

o Dar zoom de 5 a 50% em 40% das imagens.

Ao final desse processamento, os dados foram novamente treinados e o resultado é apresentado
na Figura 46.

Figura 46 - Acuracia por épocas - com aplicacdo de validacéo cruzada e Data Augmentation

0.7 1

0.6 1

Acuracia

0.4

0.3

0.2 7 —— Acuracia no conjunto de validacdo
= Acuracia no conjunto de treino

T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175 200
Epocas

Fonte: o autor

Conforme observado, a curva manteve as oscilacdes no conjunto de treino e, além disso, no
achatamento, observa-se uma reducdo da acuracia medida nesse conjunto (=~ 70%) se
comparada a do modelo anterior (Figura 45). No que tange ao score do modelo, 0 mesmo
ocorreu com o conjunto de validag&o: observa-se uma reducdo no valor médio obtido durante
a estabilizacdo da curva (= 52%). A reducdo da acuracia observada no conjunto de treino
indica que, possivelmente, as operagdes aplicadas durante o processo de Augmentation podem

ter dificultado a classificacdo das imagens pelo modelo, o que se refletiu no conjunto de teste.
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Sendo assim, para 0 modelo das redes neurais convolucionais, 0 melhor valor de acuracia obtido

foi encontrado nas seguintes circunstancias:

Figura 47 - Par&metros utilizados nas CNNs

Convolutional Neural Networks
Convolucional

Padding
Camadas aplicadas Rel_u
Pooling
Dropout
Flatten
Cross Validation 5
N° de Epocas 100
Acuracia 76%

Fonte: o autor

4.3.8 Fechamento dos resultados

Nessa secdo, sdo apresentadas as consolidacdes dos resultados obtidos ao longo de todo o

capitulo 4 do trabalho, bem como as conclus@es inferidas dos resultados obtidos ao longo dele.

4.3.9 Métodos diretos

Na Figura 48 sdo apresentadas as acuracias obtidas para cada um dos modelos diretos
estudados. Analisando-se sobre essa perspectiva geral, é possivel inferir-se que o modelo que
mais apresentou capacidade de generalizacdo e rotulacdo dentre todos os estudados foram as

SVMs, que alcangaram acuracia de 95,83%.
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Figura 48 - Resumo das acuracias por modelos

SVM I 95,83%
Florestas Aleatérias I 93,89%
Gradient Boosting NN 90,83%
KNN e 88,89%
Arvores de Decisdo I 36,39%
AdaBoost NN 51,11%

Fonte: o autor

Na sequéncia das SVMs, estdo as florestas aleatorias e o Grandient Boosting, que também
apresentaram scores superiores a 90%. O AdaBoost foi 0 modelo mais falho na rotulagio dos
defeitos superficiais em placas de aco, com apenas 51,11% de acuracia. Os resultados da Figura
48 sdo também uma evidéncia de que os modelos com algoritmos mais complexos nem sempre
séo o0s que apresentam os melhores resultados, muito embora, no geral, os resultados tenham
sido muito bons (acima de 85%) para a maioria dos modelos. Os dados podem ser comparados
com a literatura por meio de uma tabela encontrada em Ghatnekar (2018) para a previsao dos

mesmos defeitos através do mesmo banco de dados:

Figura 49 - Acurdacia encontrada na literatura

KNN 7527
AdaBoost 51.11
SVC 1472
Decision Tree 88.33

Random Forest 89 44

Gradient Boosting 92.50

Fonte: (GHATNEKAR, 2018)
Os resultados séo parecidos, muito embora 0os SVMs (ou SVCs — Support Vector Classifiers)
tenham apresentado uma diferenca muito grande, sendo 0 mais preciso neste trabalho e 0 menos
robusto no de Ghatnekar (2018). Isso pode ter ocorrido devido ao preprocessamento aqui

efetuado que, conforme visto na sec¢do 4.3.2, aumentou bastante o desempenho do modelo.

Agora, detalhando-se um pouco melhor os resultados obtidos, na Tabela 20 sdo apresentados
resumos do numero de acertos por quantidade total de classificacOes efetuadas para cada tipo
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de defeito. Desta forma, por exemplo, no modelo KNN, os dados de testes foram classificados
57 vezes como quebras, sendo 54 dessas vezes rotulados de forma correta.

Tabela 20 - NUmero de Acertos (A) e total de classificac6es (T) por tipo de defeito

55
41

a4
57
55
59

Fonte: o autor

Na Figura 50 é apresentada uma consolidacdo dos resultados da Tabela 20, agora em
percentuais de acertos (A/T). As barras dizem respeito a cada um dos modelos e, a linha é a
precisdo média do conjunto de classificadores por classe de defeitos (AdaBoost ndo incluso)®.

Figura 50 - Resumo de acuracia por defeitos

100% 95% 94% 94% 95%
87%

90% 83%

80%

70%

60%
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40%
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20%
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Quebras InclusGes Manchas Pitting Carepa Incrustada Marcas
Superficiais

s KNN . SVM Arvores de Decis3o I Florestas Aleatdrias
mmm AdaBoost I Gradient Boosting == MV édia (sem Adaboost)

Fonte: o autor

Essa figura corrobora os 6timos nimeros observados para as SVMs anteriormente. De fato, para
quase todos os tipos de defeito, esse modelo foi o que melhor se aproximou da capacidade de
generalizacdo ideal. Apenas nas carepas incrustadas, na qual o Gradient Boosting performou
em 99% e nas marcas superficiais, que foram previstas mais precisamente pelas frorestas
aleatorias (97%), as SVMs desempenharam um pouco abaixo. Ainda assim a diferenca é muito

pequena: 2% em cada caso. Logo, para um projeto que objetiva a deteccdo de diversos defeitos

8 Aqui, para o céalculo da média, os resultados obtidos no AdaBoost ndo foram considerados pois o resultado foi
muito discrepante se comparado aos demais, conforme pode ser visto na Tabela 20.
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superficiais em placas de aco, as SVMs se apresentam como fortes candidatas; se por outro lado
0 objetivo do projeto for, por exemplo, a deteccdo de carepas, entdo seria interessante levar em

consideracdo a utilizacdo do Gradient Boosting.

Outro ponto a se destacar na Figura 50 € que as inclusdes e as manchas foram os defeitos que
mais foram classificados de forma equivocada mas, se analisarmos a os rétulos feitos pelas
SVMs, foram de 92% e 99% de precisdo, respectivamente — nimeros muito bons. Isso sugere
que alguns tipos de defeitos sdo mais facilmente detectados por algoritmos especificos e, por
isso, é conveniente que diversos modelos sejam testados antes da iniciagdo de um projeto, por

exemplo.

4.3.10 CNN

Nas redes neurais convolucionais, a melhor acurécia obtida foi inferior aos resultados vistos
nos outros modelos. O valor mais alto encontrado foi de 76%, com acuracia de 92% no conjunto
de treino, porém, conforme visto na secdo 4.3.2, a curva de acuracia x épocas dos dados de
treino apresentou alguns ruidos que podem ter prejudicado os resultados constatados no
conjunto de validacdo. Para contornar esse tipo de problema, tentou-se a aplicacdo do
Augmentation, que nao foi eficiente. Haveriam outras abordagens a serem testadas, como por
exemplo o aumento do nimedo de folds na validacao cruzada; o aumento de épocas ou manter
a taxa de aprendizado um pouco mais lenta. Porém, essas propostas exigem um custo
computacional muito elevado e, conforme especificado na secdo 3, as maquinas utilizadas

possuem limitacdes de processamento que devem ser levadas em conta.

Existem evidéncias, no entanto de que o modelo pode ser melhorado. Por exemplo, no trabalho
de Zhou et al (2016), ao se utilizar Data Augmentation combinada a um treino com 1000
caracteristicas e 500 épocas, alcangou-se uma acuracia no teste de 99%. Logo, com maior poder
de processamento disponivel e diferentes abordagens no processamento dos dados, € possivel
treinar uma rede neural convolucional para classificar os defeitos em placas superficiais de aco

de forma mais efetiva do que o atingido neste trabalho.
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5 CONCLUSAO

Com base nos estudos realizados e nos dados apresentados, conclui-se que os resultados obtidos
neste trabalho foram eficientes na classificacdo de defeitos superficiais em placas de aco,
especialmente para os algoritmos de classificacdo por método indireto. As méaquinas de vetores
de suporte foram os modelos que apresentaram a maior acurécia, 95,83%, seguidas das florestas
aleatdrias (93,89%), Gradient Boosting (90,83%), KNN (88,89%) e arvores de decisdo
(86,39%). No geral, os modelos indiretos, com excecdo do AdaBoost, conseguiram rotular de
forma satisfatoria os defeitos estudados, sendo que as maiores dificuldades ficaram por conta
das inclusdes e manchas, com 83% e 87% de acertos por tentativas de classificacdo
respectivamente. Ainda assim, mesmo para esses defeitos as SVMs desempenharam bem, com
92% de acertos para as inclusées e 99% nas manchas. Comparando-se os resultados dos
métodos diretos com aqueles obtidos por Ghatnekar (2018), observa-se grande similaridade,
todavia, por ndo utilizar técnicas de preprocessamento, alguns dos resultados do autor ficaram
abaixo, especialmente as SVMs (nas quais Ghatnekar (2018) obteve acurécia de apenas
14,72%). Portanto, na média, este trabalho apresentou desempenho superior, com rendimento
de 84,49% contra 68,56% do autor.

Com relacdo ao meétodo indireto, a acuracia obtida foi de 76%, que ndo € um valor satisfatorio
sob o ponto de vista da aplicabilidade do modelo. Todavia, em outros trabalhos, como o
desenvolvido por Zhou et al (2016), o0 mesmo modelo (as redes neurais convolucionais)
apresentou desempenho de 99% no conjunto de validacdo. Desta forma, é possivel concluir-se
gue o tratamento dos dados, as camadas e parametros utilizados neste trabalho ndo foram os
melhores e que fica a possibilidade de melhorias nesses aspectos em trabalhos futuros para que

sejam obtidos resultados melhores, ainda que com custo computacional mais elevado.

Por fim, € possivel inferir-se que os trabalhos desenvolvidos com a utilizacdo de técnicas de
ML vém ganhando cada vez mais forca no mercado (Secdo 1) e detectar defeitos superficiais
em placas de aco pode ser uma das diversas aplicacdes que esse conceito eventualmente esta e
estard desempenhando dentro das inddstrias e universidades. A utilizagdo de mecanismos
automatizados para esse proposito é de extrema conveniéncia pois mitiga a possibilidade de
falhas humanas e controla estatisticamente os processos por meio do conhecimento acerca de
erros cometidos em simulacgdes realizadas previamente e, por isso, 0 conhecimento em técnicas

de ML ganha cada vez mais espaco dentro da academia e também do mercado de trabalho.



94

REFERENCIAS

ALBREGTSEN, Fritz. Statistical Texture Measures Computed from Gray Level
Coocurrence Matrices, 2008. Disponivel em:
https://www.uio.no/studier/emner/matnat/ifi/INF4300/h08/undervisningsmateriale/glcm.pdf.
Acesso em: 17 ago. 2020.

AZEVEDO, Paulo Roberto Medeiros de. Introducéo a Estatistica. 3. ed. Natal: edufrn,
2016.

BAPTISTA, André Luis de Brito; SOARES, Angelo Rosestolato; NASCIMENTO, lvaldo
Assis do. O Ensaio Metalografico no Controle da Qualidade. [S.I.]: Spectru Ltda, 2020.
Disponivel em: http://www.spectru.com.br/ensaio_metal.pdf. Acesso em: 27 nov. 2020.

BISHOP, Cristopher M. Pattern Recognition and Machine Learning. 12 ed. New York:
Springer, v. |, 2006.

CARVALHO, Taiane Viana de. Segmentacdo de Imagens por Texturas Através de um
Meétodo de Agrupamento de Dados. 76f. Dissertacdo (Mestrado) - Curso de Engenharia
Elétrica e de Computacdo, Universidade Federal do Rio Grande do Norte, Natal, 2018.
Disponivel em:
https://repositorio.ufrn.br/jspui/bitstream/123456789/25963/1/Segmenta%C3%A7%C3%A30i
magenstexturas_Carvalho_2018.pdf. Acesso em: 22 out. 2020.

CASTRO, Geovane Martins. Estudo da Oxidacdo a Quente no Aco Inoxidavel Ferritico
ABNT 430. 139 f. Dissertacdo (Mestrado) - Curso de Engenharia Metalurgica e de Minas,
Universidade Federal de Minas Gerais, Belo Horizonte, 2005. Disponivel em:
https://ppgem.eng.ufmg.br/defesas/722M.PDF. Acesso em: 29 nov. 2020.

CHAVES, Bruno Butilhdo. Estudo do Algoritmo AdaBoost de Aprendizagem de Maquina
Aplicado a Sensores e Sistemas Embarcados. 137f. Dissertacdo (Mestrado) - Curso de
Engenharia Mecanica, Universidade de Sao Paulo, Sdo Paulo, 2012. Disponivel em:
https://teses.usp.br/teses/disponiveis/3/3152/tde-12062012-
163740/publico/Bruno_Chaves_Diss_vfrevisada.pdf. Acesso em: 09 nov. 2020.

CLAPPIS, A. M. Uma introdug&o as redes neurais convolucionais utilizando o Keras. Data
Hackers, 2019. Disponivel em: https://medium.com/data-hackers/uma-
introdu%C3%A7%C3%A30-as-redes-neurais-convolucionais-utilizando-o-keras-
41ee8dcc033e. Acesso em: 01 dez. 2020.

CORROSIONPEDIA. Crazing. Site da CorrosionPedia, 2014. Disponivel em:
https://www.corrosionpedia.com/definition/343/crazing. Acesso em: 29 nov. 2020.

CORTEZ JUNIOR, Carlos Alberto. Estudo de modelos de Machine Learning para
deteccdo de defeitos superficiais em placas de ago. 2020. Disponivel em:
https://github.com/ccortezjunior/TG_ML_SteelSurfaceDefects. Acesso em: 15 dez. 2020.

DAIDOLA, J. C. et al. Residual Strength Assessment of Pitted Plate Panels. Washington:
Ship Structure Committee, 1995. 91 p. Disponivel em:
http://www.shipstructure.org/pdf/394.pdf. Acesso em: 25 nov. 2020.



95

DATA SCIENCE ACADEMY. Casos de Uso de Machine Learning. Data Science Academy,
2018. Disponivel em: http://datascienceacademy.com.br/blog/17-casos-de-uso-de-machine-
learning/. Acesso em: 14 dez. 2020.

FACELI, K. et al. Inteligéncia Artificial: Uma Abordagem de Aprendizado de Maquina. 12.
ed. Rio de Janeiro: LTC, v. I, 2011.

FELIX, Glaudistoni da Silva et al. CARACTERIZAC}AO DO DEFEITO DE SUJEIRA
SUPERFICIAL (0SUJ) EM CHAPAS METALICAS DE ACO - PLTCM. Abm Proceedings,
[S.L.], v. 74, n. 74, p. 2586-2596, out. 2019. Editora Blucher. http://dx.doi.org/10.5151/2594-
5327-33732. Disponivel em: https://abmproceedings.com.br/ptbr/article/caracterizao-do-
defeito-de-sujeira-superficial-Osuj-em-chapas-metalicas-de-ao-pltcm. Acesso em: 17 nov.
2020.

GERON, A. Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow. 12 ed.
Sebastopol: O’Reilly Media, v. I, 2017.

GHATNEKAR, S. Use Machine Learning to Detect Defects on the Steel Surface, 27 jun.
2018. Disponivel em: https://software.intel.com/content/www/us/en/develop/articles/use-
machine-learning-to-detect-defects-on-the-steel-surface.html. Acesso em: 17 ago. 2020.

GORNI, Antonio Augusto et al. Laminacdo de Chapas Grossas de Aco ao Niquel. In:
CONGRESSO ANUAL DA ABM, 63., 2008, Santos. Anais [...] . Santos: Abm, 2008. p. 19-
25. Disponivel em: http://www.gorni.eng.br/Gorni_CongABM_2008.pdf. Acesso em: 29 nov.
2020.

HAO, Ruiyang. et al. A steel surface defect inspection approach towards smart industrial
monitoring. Journal Of Intelligent Manufacturing, [S.L.], 20 set. 2020. Springer Science
and Business Media LLC. http://dx.doi.org/10.1007/s10845-020-01670-2.

HOEPPNER, David W.; ARRISCORRETA, Carlos A.. Exfoliation Corrosion and Pitting
Corrosion and Their Role in Fatigue Predictive Modeling: state-of-the-art

review. International Journal Of Aerospace Engineering, [S.L.], v. 2012, p. 1-29, 2012.
Disponivel em: https://www.hindawi.com/journals/ijae/2012/191879/. Acesso em: 27 nov.
2020.

INFOMET. Acos & Ligas | Agos e Ferros Fundidos | Inclusdes N&do Metalicas em Acos. Site
da Infomet, 2020. Disponivel em: https://www.infomet.com.br/site/acos-e-ligas-conteudo-
ler.php?codConteudo=228. Acesso em: 27 nov. 2020.

KHOSLA, S. CNN | Introduction to Padding. GeeksforGeeks, 2019. Disponivel em:
https://www.geeksforgeeks.org/cnn-introduction-to-padding/. Acesso em: 01 dez. 2020.

KOPELIOVICH, D. Pitting Corrosion. SubsTech - Substances & Technologies, 2020.
Disponivel em:
https://www.substech.com/dokuwiki/doku.php?id=pitting_corrosion#:~:text=Pitting%20corro
sion%20is%20an%20electrochemical,coated%20with%20a%20passive%20film.&text=Pittin
g%20corrosion%20is%20highly%20accelerated,present%20in%20the%?20electrolyte%20solu
tion. Acesso em: 25 nov. 2020.



96

LIU, D. A Practical Guide to ReLU. medium, 2017. Disponivel em:
https://medium.com/@danging/a-practical-guide-to-relu-b83ca804f1f7. Acesso em: 02 dez.
2020.

MAYRINK, Vitor Teixeira de Melo. Avaliacdo do Algoritmo Gradient Boosting em
Aplicacoes de Previsdo de Carga Elétrica a Curto Prazo. 2016. 91 f. Dissertagédo
(Mestrado) - Curso de Modelagem Computacional, Universidade Federal de Juiz de Fora, Juiz
de Fora, 2016. Disponivel em:
https://www.ufjf.br/pgmc/files/2009/08/Dissertacao_Victor.pdf. Acesso em: 11 nov. 2020.

MENTOURI, Z. et al. Steel strip surface defect identification based on binarized statistical
features. UPB Scientific Bulletin, Gelma. n. 2. 13 f. Janeiro 2018.

O’BYRNE, M. et al. Texture Analysis based Detection and Classification of Surface Features
on Ageing Infrastructure Elements. Bridge & Concrete Research in Ireland, Cork, 22 maio
2018. Disponivel em: https://hal.archives-ouvertes.fr/hal-01009012/document. Acesso em: 17
ago. 2020.

OLIVEIRA JUNIOR, Gilson Medeiros de. Maquina de Vetores Suporte: estudo e andlise
de parametros para otimizacgéo de resultado. 2010. 46 f. TCC (Graduacdo) - Curso de
Ciéncia da Computacao, Universidade Federal de Pernambuco, Pernambuco, 2020.
Disponivel em: https://www.cin.ufpe.br/~tg/2010-2/gmoj.pdf. Acesso em: 02 nov. 2020.

OLIVEIRA, Mércia Silva de. Analise de Textura em Imagens Cerebrais: aplicacbes em
Acidente Vascular Cerebral Isquémico, Epilepsia Miocldnica Juvenil, Doenca de
Machado-Joseph, Déficit Cognitivo Leve e Doenca de Alzheimer. 2010. 145 f. Tese
(Doutorado) - Curso de Fisica, Universidade Estadual de Campinas, Campinas, 2010.
Disponivel em: http://repositorio.unicamp.br/jspui/handle/REPOSIP/277836. Acesso em: 23
nov. 2020.

PAWAR, S. et al. Study of White Patch Defect in Automotive Grade Interstitial Free Steel.
Journal of Failure Analysis and Prevention, Jamshedpur, v. 19, p. 6, set. 2020.

PUC-RIO. KNN (K — Nearest Neighbors). Site da PUC-Rio, 2020a. Disponivel em:
<https://www.maxwell.vrac.puc-rio.br/7587/7587_6.PDF>. Acesso em: 27 out. 2020.

PUC-RIO. Méaquinas de Vetor Suporte. Site da PUC-Rio, 2020b. Disponivel em:
https://www.maxwell.vrac.puc-rio.br/9191/9191 3.PDF. Acesso em: 31 out. 2020.

PUC-RIO. Arvore de Decisdo. Site da PUC-Rio, 2020c. Disponivel em:
https://www.maxwell.vrac.puc-rio.br/7587/7587_4.PDF. Acesso em: 04 nov. 2020.

RIBEIRO JUNIOR, Jodo Rangel. Reciclagem em Ceramica Vermelha de P6 de Carepa da
Industria Siderurgica. 2019. 98 f. Dissertacdo (Mestrado) - Curso de Engenharia e Ciéncia
dos Materiais, Universidade Estadual do Norte Fluminense, Campos dos Goytacazes, 2019.
Disponivel em: http://uenf.br/posgraduacao/engenharia-de-materiais/wp-
content/uploads/sites/2/2019/10/Disserta%C3%A7%C3%A30-Final.pdf. Acesso em: 29 nov.
2020.

SCIKIT-LEARN. Nearest Neighbors. Site do scikit-learn, 2020a. Disponivel em:
https://scikit-learn.org/stable/modules/neighbors.html#classification. Acesso em: 27 out.
2020.



97

SCIKIT-LEARN. cross-validation: evaluating estimator performance. site do sci-kit learn,
2020b. Disponivel em: https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html. Acesso
em: 16 nov. 2020.

SCIKIT-LEARN. sklearn.tree.DecisionTreeClassifier. Site do scki-kit learn, 2020c.
Disponivel em: https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.tree.DecisionTreeClassifier.html. Acesso em: 21
nov. 2020.

SCIKITS-IMAGE. Module- feature.texture (greycomatrix), 2020. Disponivel em:
https://scikit-image.org/docs/0.7.0/api/skimage.feature.texture.html. Acesso em: 21 out. 2020.

SONG, K.; YAN, Y. NEU surface defect database. Site da Northeastern University, 2020.
Disponivel em: http://faculty.neu.edu.cn/yunhyan/NEU_surface defect database.html.
Acesso em: 26 out. 2020.

TAKAHASHI, Adriana. Méquinas de Vetores Suporte Intervalar. 2012. 72 f. Tese
(Doutorado) - Curso de Engenharia Elétrica, Universidade Federal do Rio Grande do Norte,
Natal, 2012. Disponivel em:
https://repositorio.ufrn.br/jspui/bitstream/123456789/15225/1/AdrianaT_TESE.pdf. Acesso
em: 31 out. 2020.

TEIXEIRA, Everton Franco; FERNANDES, Sandro Roberto. Desenvolvimento de uma
ferramenta computacional para classificacdo de padrées em imagens. Seminarios de
Trabalho de Concluséo de Curso do Bacharelado em Sistemas de Informacéo, Juiz de
Fora, v. 1, n. 1, p. 1-15, 2015. Disponivel em:
http://periodicos.jf.ifsudestemg.edu.br/revistabsi/article/view/27/24. Acesso em: 22 out. 2020.

TENSORFLOW. Data Augumentation. Site do TensorFlow, 2020. Disponivel em:
https://www.tensorflow.org/tutorials/images/data_augmentation. Acesso em: 17 nov. 2020.

THE MATHWORKS, INC. Graycomatrix (Image Processing Toolbox User's Guide). Site do
Matlab, 2020a. Disponivel em:
http://matlab.izmiran.ru/help/toolbox/images/graycomatrix.html. Acesso em: 17 ago. 2020.

THE MATHWORKS, INC. Graycoprops (Image Processing Toolbox User's Guide). Site do
Matlab, 2020b. Disponivel em:
http://matlab.izmiran.ru/help/toolbox/images/graycoprops.html. Acesso em: 17 ago. 2020.

THE MATHWORKS, INC. Using a Gray-Level Co-Occurrence Matrix (GLCM): Analysing
and Enhancing Images (Image Processing Toolbox User's Guide). Site do Matlab, 2020c.
Disponivel em: http://matlab.izmiran.ru/help/toolbox/images/enhanc15.html. Acesso em: 17
ago. 2020.

TIAN, S.; XU, K. An Algorithm for Surface Defect Identification of Steel Plates Based on
Genetic Algorithm and Extreme Learning Machine. Metals, Pequim, v. 7, p. 11, Julho 2017.

VASCONCELOQS, Simone. Insituto de Computacao - UFF. Matrizes de Co-Ocorréncia,
2020. Disponivel em: www.ic.uff.br/~aconci/co-ocorrencia.pdf. Acesso em: 21 out. 2020.

WITTEN, I. H. et al. Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques. 4. ed.
Cambridge: Elsevier, v. I, 2016.


http://www.ic.uff.br/~aconci/co-ocorrencia.pdf

98

ZERBST, U. et al. Defects as a root cause of fatigue failure of metallic components. I11:
Cavities, dents, corrosion pits, scratches. Elsevier, Fukuoka, v. 97. 18 f. Janeiro 2019.

ZHOU, S. et al. Classification of Surface Defects on Steel Sheet Using Convolutional Neural
Networks. Materials and Technology, Wuhan, v. LI. 9 f. Jan. 2016. Disponivel em:
http://mit.imt.si/Revija/izvodi/mit171/zhou.pdf. Acesso em: 05 dez. 2020.



