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Resumo: Introdução: Os particulados de metal podem ser utilizados em processos de 

fabricação como conformação, metalurgia do pó e manufatura aditiva. O trabalho com 

particulados está sujeito à diversas dificuldades relacionadas à qualidade do particulado, e 

um dos aspectos que tem despertado maior interesse é a morfologia do pó, que visa 

caracterizar os particulados de acordo com o formato, textura e tamanho médio das 

partículas. Apesar de métodos mecânicos de categorização de particulados já sejam 

empregados, particulados com diâmetros muito pequenos podem inviabilizar o uso de 

peneiras e requisitar processos de identificação visual através de microscopia. Objetivo: 

Este estudo tem como objetivo o desenvolvimento de um software de visão computacional 

capaz de diferenciar diferentes categorias de particulados metálicos a partir de imagens de 

microscópio eletrônico de varredura. Materiais: A base de dados foi composta por imagens 

artificiais de particulado metálico que simula fotografias de um microscópio eletrônico de 

varredura, contendo 2048 imagens, divididas igualmente em 8 categorias de particulado. 

Para desenvolvimento do software foi utilizada a linguagem Python 3.7, as bibliotecas de 

visão computacional OpenCV e de aprendizagem de máquina Sci-kit Learn. Métodos: O 

pipeline de análise é composto por um método multi-etapa de extração de características 

chamado Bag of Visual Words (BoVW) seguido de um método de classificação de 

aprendizagem de máquina. Durante o treinamento, o BoVW utiliza algoritmo SIFT para 

extração características das imagens depois utiliza o método de clusterização K-means para 

gerar um “dicionário” com as principais características extraídas. Na etapa de inferência 

utiliza-se o codebook para transformar as novas imagens em vetores de características. Para 

a classificação, foram comparados três algoritmos de aprendizagem de máquina: SVM 

(Support Vector Machines), kNN (k-Nearest Neighbors) e Random Forest. Resultados: A 

base de dados foi dividida em três grupos: 640 imagens para treino, 384 imagens para 

validação e 1024 imagens para os testes. O método K-means foi configurado para gerar 100 

agrupamentos. Todos os classificadores performaram melhor com uso de imagens em 

escala de cinza, e somente o modelo Random Forest foi beneficiado pelo uso de Standard 

Scaler. O melhor resultado foi atingido utilizando o classificador SVM com acurácia de 

84% na validação e 82% no teste. Os códigos utilizados neste trabalho estão disponíveis em  

https://github.com/juanjpnv/ParticleMetal_BoVW. 
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INTRODUÇÃO 

Um pó, ou material particulado, pode ser definido 

como um sólido em partículas finitamente divididas 

(GROOVER, 2018). A utilização dos materiais 

particulados e granulados são um campo de interesse 

da engenharia, pois processos de fabricação baseados 

em particulados são comuns entre os metais, 

cerâmicas e polímeros (CHATHAM; LONG; 

WILLIAMS, 2019; DIENER; ZOCCA; GÜNSTER, 

2021; FRANCIS, 2016). Os particulados são a matéria 

prima em processos de conformação e metalurgia do 

pó (MP). Técnicas de manufatura do pó não são novas, 

mas o avanço da tecnologia trouxe novas maneiras de 

se trabalhar com pós, como manufatura à laser e a 

manufatura aditiva (BRITO; MEDEIROS; 

LOURENÇO, 2007).  

Existem diversas dificuldades associadas ao trabalho 

com particulados, porém, um dos aspectos que tem 

https://github.com/juanjpnv/ParticleMetal_BoVW
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despertado interesse é a morfologia do pó, no que diz 

respeito ao seu formato, tamanho médio das partículas 

e textura. Com base nesses fatores, é possível ter um 

maior controle sobre o empacotamento das partículas, 

decidindo se é vantajoso modificar a densidade do 

particulado através do preenchimento dos poros e 

espaços vazios. Partículas esféricas, ou 

aproximadamente esféricas, possuem uma maior 

densidade de empacotamento o que está diretamente 

ligado à interface entre as partículas e 

consequentemente à sinterização (BRAGA; 

FERREIRA; CAIRO, 2007). 

A classificação dos pós pode ser feita através de 

processos mecânicos, a forma mais comum é a 

passagem do particulado por peneiras com malhas 

sucessivamente menores, separando os particulados 

por seu tamanho e geometria. Nos casos em que existe 

a necessidade de avaliar a geometria e morfologia do 

pó, é possível realizar uma análise visual do 

particulado com auxílio de técnicas de microscopia 

(GROOVER, 2018). As dificuldades surgem quando 

as partículas possuem tamanhos muito pequenos que 

inviabilizam o uso de peneiras, e quando são muito 

semelhantes e dificultam a identificação visual. Uma 

possível solução é o uso de técnicas de visão 

computacional aplicadas à microscopia (RIBEIRO; 

SHAH, 2006), para automatizar e otimizar a 

classificação dos particulados. 

Visão computacional é um conjunto de técnicas 

combinadas de inteligência artificial, processamento 

de imagem, matemática e computação, com o objetivo 

de extrair informações do mundo real a partir de 

imagens. Para analisar automaticamente o conteúdo de 

uma imagem é possível utilizar técnicas de 

processamento digital de imagem, que são capazes de 

converter uma imagem em um vetor matemático, 

possibilitando o uso de algoritmos de inteligência 

artificial (SZELISKI, 2022). 

Atualmente, a aprendizagem de máquina é uma das 

principais técnicas de inteligência artificial, pois 

possibilita a geração de modelos de predição através 

do treino por exemplos (FACELI et al., 2021). A 

aprendizagem de máquina já vem sendo aplicada em 

estudos das propriedades mecânicas, eletrônicas e 

termodinâmicas de materiais, e também já é utilizadas 

em muitos campos de aplicação como: materiais para 

armazenamento de energia, supercondutores, 

termoelétricos, catalisadores, fotovoltaicos, e até em 

estudos de ligas metálicas (WANG et al., 2020). Na 

ciência dos materiais, a aprendizagem de máquina já 

vem sendo utilizada para auxiliar na detecção, análise 

e desenvolvimento de novos materiais (WEI et al., 

2019) e na modelagem de novas ligas metálicas 

(HART et al., 2021). 

Em engenharia de minas, já se utilizou visão 

computacional para analisar a distribuição de tamanho 

de partículas de rocha fragmentada (YANG et al., 

2021). Em engenharia de materiais, pesquisadores já 

analisam materiais através de técnicas de inteligência 

artificial e processamento digital de imagem para 

identificar estruturas e avaliar as correlações entre 

microestruturas e o desempenho do material (GE et 

al., 2020), também já se usou visão computacional 

para analisar e caracterizar as microestruturas de 

materiais (HOLM et al., 2020), e para realizar 

inspeção visual para detecção de defeitos em painéis 

de cerâmica (HOCENSKI; MATIĆ; VIDOVIĆ, 

2016). 

Já existem estudos que se dedicam diretamente ao 

problema da classificação dos particulados metálicos 

utilizando visão computacional. Já existe base de 

dados dedicada ao estudo dos particulados metálicos, 

contendo imagens com diferentes categorias de 

particulados (DECOST; HOLM, 2016). Os mesmos 

autores analisaram a base de dados através do método 

de processamento de imagens Bag of Visual Words 

(BoVW) para classificar o particulado metálico com 

acurácia de 89%, contudo, o estudo utiliza apenas um 

único método de classificação, além de utilizar o 

software proprietário MATLAB, e fazer uso de uma 

implementação proprietária do algoritmo de extração 

de característica (DECOST; HOLM, 2017). 

Considerando a possibilidade de utilizar visão 

computacional para classificação de particulados 

metálicos, e das limitações do estudo proposto por 

(DECOST; HOLM, 2017), este estudo pretende 

utilizar o método de processamento de imagens Bag of 

Visual Words e comparar seu desempenho quando 

aplicado com os diferentes métodos de aprendizagem 

de máquina: Support Vector Machines (SVM), 

Random Forests (RF) e k-Nearest Neighbors (kNN). 

Dessa forma, este estudo traz uma nova perspectiva 

sobre a analise realizada por (DECOST; HOLM, 

2017) adicionando uma comparação com outros 

algoritmos de classificação, trazendo uma 

implementação open-source do algoritmo BoVW, 

empregando a linguagem livre Python, e utilizando 

implementações de código-aberto de todos os 

algoritmos.  

MATERIAL E MÉTODOS 

A base de dados estudada consiste em imagens 

artificiais que simulam fotografias de pó metálico em 

um microscópio eletrônico de varredura, renderizadas 

no software Blender. No total, a base de dados conta 

com 2048 imagens sintéticas, com resolução de 

512 × 512 pixels, representando 8 classes diferentes 

de particulados de metal, igualmente divididas com 

256 imagens para cada classe.  

As classes de particulado são diferenciadas entre si 

pela Distribuição de Tamanho das Partículas (PSD, na 

sigla em inglês), onde o tamanho de cada partícula 
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individual flutua randomicamente ao redor de um 

valor predeterminado (DECOST; HOLM, 2016). Na 

Figura 1 são ilustrados exemplos de cada uma das 

classes de metal particulado. 

 

Figura 1. Exemplos das 8 classes de metal 

particulado da base de dados. Adaptado de 

(DECOST; HOLM, 2016) 

O Bag of Visual Words (FEI-FEI; PERONA, 2005) 

pode ser entendido como um método de extração de 

características de múltiplas etapas, cujo fluxo de 

trabalho é ilustrado na Figura 2. Inicialmente utiliza-

se um algoritmo mais simples de extração de 

características para gerar descrições matemáticas das 

imagens de treino, estes descritores são tratados como 

“palavras” pelo método. Através de um método de 

clusterização, as “palavras” são aglomeradas em 

diferentes grupos, de acordo com seu nível de 

semelhança, e a palavra central de cada grupo é 

selecionada para compor o Codebook, um conjunto de 

palavras que é utilizado para resumir todas as 

descrições matemáticas.  

Na terceira etapa é feita uma nova representação das 

imagens de treino, utilizando histogramas de 

frequência conta-se quantas vezes cada palavra do 

Codebook aparece na descrição matemática de cada 

imagem. Esta representação final é o resultado do 

BoVW, que é então passado ao método de 

aprendizagem de máquina escolhido.  

Durante o treino, as imagens passam pelo processo de 

extração de características e são entregues ao modelo 

de clusterização, onde é construído o Codebook, que 

em outras palavras consiste em selecionar o membro 

central de cada um dos agrupamentos gerados. Em 

seguida, o Codebook é usado para representar as 

imagens de treino, e com esta nova representação é 

treinado o classificador. Ambos, Codebook e 

classificador, após treinados, serão usados na etapa de 

inferência para classificar novas imagens. 

 

Figura 2. Fluxograma de treino e inferência do 

algoritmo Bag of Visual Words. Adaptado de (FEI-

FEI; PERONA, 2005) 
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A etapa de inferência consiste em extrair a descrição 

matemática e comparar com o Codebook formado 

durante o treino, gerando a representação final da 

imagem. O já treinado modelo de classificação recebe 

a representação da imagem e diz a qual classe 

determinada imagem pertence. 

Internamente ao BoVW, aplica-se o método SIFT para 

a extração de características e o método de 

clusterização K-Means para construção do Codebook. 

Os modelos de classificação avaliados são o Support 

Vector Machines (SVM), k-Nearest Neighbors (kNN) 

e Random Forest (RF) e são otimizados utilizando 

Grid Search e validação k-Fold. O algoritmo é 

desenvolvido em Python, utilizando a biblioteca de 

visão computacional OpenCV e a biblioteca de 

aprendizagem de máquina Sci-Kit Learn (BRADSKI, 

2000; PEDREGOSA et al., 2011). O treinamento, 

testes e validações dos algoritmos foi realizado em 

uma instância da plataforma Google Colab. 

RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Seguindo as boas práticas de aprendizagem de 

máquina, a base de dados é dividida em três 

grupos: 640 imagens foram destinadas ao treino do 

BoVW e dos classificadores, 384 imagens foram 

destinadas aos processos de validação onde os 

classificadores foram otimizados, e 1024 imagens 

foram destinadas a etapa de testagem. A quantidade de 

imagens em cada grupo segue a divisão proposta por 

(DECOST; HOLM, 2017). 

Foram desenvolvidas algumas variações nos 

experimentos realizados. A primeira bateria de 

experimentos utilizou imagens coloridas em escala 

BGR. A segunda bateria também utilizou imagens 

coloridas e aplica um processo conhecido como 

Standard Scaler para escalonar as representações 

matemáticas das imagens. A terceira bateria de 

experimentos utiliza imagens em escala de cinza. Em 

cada uma destas baterias os classificadores são 

submetidos a um processo de otimização de diversos 

hiper-parâmetros. Em todos os casos o método K-

Means foi configurado para gerar 100 agrupamentos. 

A acurácia final de validação e teste para cada uma das 

baterias de experimentos podem ser vistas na Tabela 

1Erro! Fonte de referência não encontrada.. Os 

detalhes da classificação são ilustrados em forma de 

matriz de confusão na Figura 3. 

Tabela 1. Acurácia dos classificadores otimizados 

Modelo SVM kNN RF 

Imagens 

escala de 

cinza 

V: 84% 

T: 82% 

V: 79% 

T: 79% 

V: 82% 

T: 81% 

Imagens 

coloridas 

V: 78% 

T: 77% 

V: 78% 

T: 77% 

V: 78% 

T: 77% 

Utilizando 

Standard 

Scaler 

V: 78% 

T: 77% 

V: 78% 

T: 79% 

V: 81% 

T: 81% 

 

Figura 3. Matriz de confusão do teste. Imagens em 

escala de cinza. Classificadores Otimizados 

Nota-se que o melhor desempenho para teste e 

classificação é para imagens em escala de cinza 

utilizando classificador SVM, o que é compatível com 

o trabalho de (DECOST; HOLM, 2017). Isto é 

esperado, uma vez que não há grande variação entre 
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as imagens coloridas e em escala de cinza, e por ter 

menos canais para serem trabalhados o método SIFT 

pode gerar descritores mais representativos. Percebe-

se também que o uso do Standard Scaler degrada 

significativamente o desempenho dos classificadores 

SVM e kNN. Contudo o classificador Random Forest 

consegue uma leve melhoria em seu desempenho na 

base de testes com uso do Standard Scaler. Na Figura 

3 percebe-se que alguns pares de classes apresentam 

certas semelhanças que dificultam os trabalhos dos 

classificadores, são eles: c–d, e–g e o f–h. 

CONCLUSÃO 

Este artigo se propôs a desenvolver uma 

implementação de código aberto do algoritmo Bag 

Visual Worlds para ser aplicado juntamente com 

modelos de aprendizagem de máquina para a 

classificação de imagens de particulados metálicos. Os 

resultados desse estudo mostram que os métodos 

empregados foram capazes de classificar com sucesso 

as diferentes classes de particulados. 

De forma geral, o método SVM mostrou o melhor 

desempenho, atingindo 82% de acurácia com imagens 

em escala de cinza, seguido dos métodos RF e kNN. 

Entre as diferentes formas de entregar imagens ao 

método, a melhor entrada de dados são as imagens em 

escala de cinza, pois reduzem o consumo de memória, 

exigem menos poder computacional e atinge o melhor 

desempenho com o modelo SVM. 

Entre os modelos desenvolvidos, o que melhor 

generaliza os dados é o SVM, entretanto, o modelo 

Random Forest não pode ser ignorado, pois também 

apresenta boa acurácia. Nota-se que uso do Standard 

Scaler não é recomendável para o método de BoVW. 

Neste trabalho, ofereceu-se uma breve perspectiva 

sobre o modelo de Bag of Visual Words, mostrando 

seu desempenho com três classificadores otimizados. 

Os códigos implementados neste trabalho estão 

disponíveis online na plataforma GitHub na URL: 

https://github.com/juanjpnv/ParticleMetal_BoVW. 
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