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Resumo: Introducdo: Os particulados de metal podem ser utilizados em processos de
fabricacdo como conformacdo, metalurgia do pé e manufatura aditiva. O trabalho com
particulados esta sujeito a diversas dificuldades relacionadas a qualidade do particulado, e
um dos aspectos que tem despertado maior interesse é a morfologia do pd, que visa
caracterizar os particulados de acordo com o formato, textura e tamanho médio das
particulas. Apesar de métodos mecénicos de categorizagdo de particulados j& sejam
empregados, particulados com didmetros muito pequenos podem inviabilizar o uso de
peneiras e requisitar processos de identificacdo visual através de microscopia. Objetivo:
Este estudo tem como objetivo o desenvolvimento de um software de visdo computacional
capaz de diferenciar diferentes categorias de particulados metalicos a partir de imagens de
microscapio eletrénico de varredura. Materiais: A base de dados foi composta por imagens
artificiais de particulado metalico que simula fotografias de um microscopio eletronico 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
visdo computacional OpenCV e de aprendizagem de méquina Sci-kit Learn. Métodos: O
pipeline de analise & composto por um método multi-etapa de extracdo de caracteristicas
chamado Bag of Visual Words (BoVW) seguido de um método de classificacdo de
aprendizagem de maquina. Durante o treinamento, o BoVW utiliza algoritmo SIFT para
extracao caracteristicas das imagens depois utiliza 0 método de clusterizagdo K-means para
gerar um “dicionario” com as principais caracteristicas extraidas. Na etapa de inferéncia
utiliza-se o codebook para transformar as novas imagens em vetores de caracteristicas. Para
a classificacdo, foram comparados trés algoritmos de aprendizagem de maquina: SVM
(Support Vector Machines), KNN (k-Nearest Neighbors) e Random Forest. Resultados: A
base de dados foi dividida em trés grupos: 640 imagens para treino, 384 imagens para
validagdo 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 acuracia de
84% na validacdo e 82% no teste. Os cddigos utilizados neste trabalho estéo disponiveis em
https://github.com/juanjpnv/ParticleMetal_BoVW.
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INTRODUCAO

Um p6, ou material particulado, pode ser definido

2021; FRANCIS, 2016). Os particulados sdo a matéria
prima em processos de conformagdo e metalurgia do
p6 (MP). Técnicas de manufatura do pd ndo séo novas,

como um sélido em particulas finitamente divididas
(GROOVER, 2018). A utilizacdo dos materiais
particulados e granulados sdo um campo de interesse
da engenharia, pois processos de fabricacdo baseados
em particulados sdo comuns entre 0S metais,
ceramicas e polimeros (CHATHAM; LONG;
WILLIAMS, 2019; DIENER; ZOCCA; GUNSTER,
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mas 0 avanco da tecnologia trouxe novas maneiras de
se trabalhar com pos, como manufatura a laser e a
manufatura  aditiva  (BRITO; MEDEIROS;
LOURENGO, 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 € a morfologia do p6, no que diz
respeito ao seu formato, tamanho médio das particulas
e textura. Com base nesses fatores, é possivel ter um
maior controle sobre o empacotamento das particulas,
decidindo se é vantajoso modificar a densidade do
particulado através do preenchimento dos poros e
espacos  vazios. Particulas  esféricas, ou
aproximadamente esféricas, possuem uma maior
densidade de empacotamento o que esta diretamente
ligado a interface entre as particulas e
consequentemente  a  sinterizagdo  (BRAGA,
FERREIRA; CAIRO, 2007).

A classificagdo dos p6s pode ser feita através de
processos mecanicos, a forma mais comum € 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
po, é possivel realizar uma andlise visual do
particulado com auxilio de técnicas de microscopia
(GROOVER, 2018). As dificuldades surgem quando
as particulas possuem tamanhos muito pequenos que
inviabilizam o uso de peneiras, e quando sdo muito
semelhantes e dificultam a identificagdo visual. Uma
possivel solucdo é o uso de técnicas de visdo
computacional aplicadas a microscopia (RIBEIRO;
SHAH, 2006), para automatizar e otimizar a
classificacdo dos particulados.

Visdo computacional é um conjunto de técnicas
combinadas de inteligéncia artificial, processamento
de imagem, matematica e computagdo, com o objetivo
de extrair informacGes do mundo real a partir de
imagens. Para analisar automaticamente o contetdo de
uma imagem é possivel utilizar técnicas de
processamento digital de imagem, que sdo capazes de
converter uma imagem em um vetor matematico,
possibilitando o uso de algoritmos de inteligéncia
artificial (SZELISKI, 2022).

Atualmente, a aprendizagem de maquina é uma das
principais técnicas de inteligéncia artificial, pois
possibilita a geracdo de modelos de predicéo através
do treino por exemplos (FACELI et al., 2021). A
aprendizagem de méquina ja vem sendo aplicada em
estudos das propriedades mecénicas, eletrbnicas e
termodindmicas de materiais, e também ja é utilizadas
em muitos campos de aplicacdo como: materiais para
armazenamento  de energia,  supercondutores,
termoelétricos, catalisadores, fotovoltaicos, e até em
estudos de ligas metalicas (WANG et al., 2020). Na
ciéncia dos materiais, a aprendizagem de maquina ja
vem sendo utilizada para auxiliar na deteccao, analise
e desenvolvimento de novos materiais (WEI et al.,
2019) e na modelagem de novas ligas metalicas
(HART et al., 2021).

Em engenharia de minas, j& se utilizou visdo
computacional para analisar a distribui¢do de tamanho
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de particulas de rocha fragmentada (YANG et al.,
2021). Em engenharia de materiais, pesquisadores ja
analisam materiais através de técnicas de inteligéncia
artificial e processamento digital de imagem para
identificar estruturas e avaliar as correlacdes entre
microestruturas e o desempenho do material (GE et
al., 2020), também ja se usou visdo computacional
para analisar e caracterizar as microestruturas de
materiais (HOLM et al., 2020), e para realizar
inspecdo visual para deteccdo de defeitos em painéis
de ceramica (HOCENSKI; MATIC; VIDOVIC,
2016).

Ja existem estudos que se dedicam diretamente ao
problema da classificacdo dos particulados metalicos
utilizando visdo computacional. Ja existe base de
dados dedicada ao estudo dos particulados metalicos,
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 metélico com
acurdcia de 89%, contudo, o estudo utiliza apenas um
Unico método de classificagdo, além de utilizar o
software proprietdrio MATLAB, e fazer uso de uma
implementacdo proprietéria do algoritmo de extragdo
de caracteristica (DECOST; HOLM, 2017).

Considerando a possibilidade de utilizar visao
computacional para classificagdo de particulados
metélicos, e das limitagbes 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 maéquina: 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 comparagdo com outros
algoritmos de classificacdo, trazendo uma
implementacdo open-source do algoritmo BoVW,
empregando a linguagem livre Python, e utilizando
implementacbes de cddigo-aberto de todos os
algoritmos.

MATERIAL E METODOS

A base de dados estudada consiste em imagens
artificiais que simulam fotografias de p6 metalico em
um microscépio eletrénico de varredura, renderizadas
no software Blender. No total, a base de dados conta
com 2048 imagens sintéticas, com resolucdo de
512 x 512 pixels, representando 8 classes diferentes
de particulados de metal, igualmente divididas com
256 imagens para cada classe.

As classes de particulado sdo diferenciadas entre si
pela Distribuicdo de Tamanho das Particulas (PSD, na
sigla em inglés), onde o tamanho de cada particula
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individual flutua randomicamente ao redor de um classificador, apds treinados, serdo usados na etapa de
valor predeterminado (DECOST; HOLM, 2016). Na inferéncia para classificar novas imagens.

Figura 1 séo ilustrados exemplos de cada uma das "
classes de metal particulado. TREINO 11  INFERENCIA
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Figura 1. Exemplos das 8 classes de metal
particulado da base de dados. Adaptado de
(DECOST; HOLM, 2016)
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pode ser entendido como um método de extragdo de
caracteristicas de mudltiplas etapas, cujo fluxo de
trabalho € ilustrado na Figura 2. Inicialmente utiliza-
se um algoritmo mais simples de extracdo de
caracteristicas para gerar descrigdes matematicas das
imagens de treino, estes descritores sdo tratados como
“palavras” pelo método. Através de um método de
clusterizacdo, as “palavras” sdo aglomeradas em
diferentes grupos, de acordo com seu nivel de
semelhanga, e a palavra central de cada grupo é
selecionada para compor o Codebook, um conjunto de
palavras que é utilizado para resumir todas as
descri¢Bes matematicas.

— PR

v

Representar imagens 11 Representar
de treino com Il imagem usando
codebook codebook

R - B 26

Na terceira etapa é feita uma nova representacdo das
imagens de treino, utilizando histogramas de
frequéncia conta-se quantas vezes cada palavra do
Codebook aparece na descricdo matematica de cada ]
imagem. Esta representacdo final é o resultado do Machine Modelo
BoVW, que é entdo passado ao método de learning Treinado
aprendizagem de maquina escolhido.

_ _ Modelo de classificacao 11
Durante o treino, as imagens passam pelo processo de '

extracdo de caracteristicas e sdo entregues ao modelo
de clusterizagdo, onde é construido o Codebook, que
em outras palavras consiste em selecionar o0 membro

central de cada um dos agrupamentos gerados. Em Figura 2. Fluxograma de treino e inferéncia do

§egmda, 0 CO(_jebook ¢ usado para representa[ a algoritmo Bag of Visual Words. Adaptado de (FEI-
imagens de treino, e com esta nova representagdo é FEI: PERONA, 2005)

treinado o classificador. Ambos, Codebook e

Resultado da
classificacao
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A etapa de inferéncia consiste em extrair a descricéo

matematica e comparar com o Codebook formado Imagens Vi 78% Vi78%  Vi78%

durante o treino, gerando a representacdo final da coloridas T 77% 7% T71%

imagem. O ja treinado modelo de classificagdo recebe

a representagdo da imagem e diz a qual classe Utilizando V- 78% V" 78% V' 81%

determinada imagem pertence. Stsanc:ard T 77% T 79% T:. 81%

Internamente ao BoVW, aplica-se 0 método SIFT para caler

a extracdo de caracteristicas e o método de

clusterizagdo K-Means para construcdo do Codebook. Teste SVM

Os modelos de classificacdo avaliados sdo o Support © 3 0 0 0 0 0 O - 120

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

e Random Forest (RF) e sdo otimizados utilizando ~100

Grid Search e validacdo k-Fold. O algoritmo é v SRRSO By 0 o0 o0 o ™

desenvolvido em Python, utilizando a biblioteca de s-0 o B o o o o

visdo computacional OpenCV e a biblioteca de 60

aprendizagem de maquina Sci-Kit Learn (BRADSKI, o -SR0S 0RO ﬂ 4 N !

2000; PEDREGOSA et al., 2011). O treinamento, «- 0 o0 o0 o BN 1 -40

testes e validacGes dos algoritmos foi realizado em

uma instancia da plataforma Google Colab. -0 ‘"M’ m 2 -20
RESULTADOS E DISCUSSAO g - B

Seguindo as bhoas praticas de aprendizagem de b e e

méaquina, a base de dados é dividida em trés Teste kNN

grupos: 640 imagens foram destinadas ao treino do o 5 0 o0 o o0 o0 O 120

BoVW e dos classificadores, 384 imagens foram L o o0 1 o o0 o 100

destinadas aos processos de validacdo onde os

classificadores foram otimizados, e 1024 imagens ~- 0 0 B 0 0 o0 o0 80

foram destinadas a etapa de testagem. A quantidade de m- 0 o 31 KON o 0 0 0

imagens em cada grupo segue a divisdo proposta por - 60

(DECOST; HOLM, 2017). R 1 g !

Foram desenvolvidas algumas variages nos w-0 0 0 0 SNl ES “

experimentos realizados. A primeira bateria de ©o-0 3 0 o0 3B 4 n 4 20

experimentos utilizou imagens coloridas em escala ~ g B B H

BGR. A segunda bateria também utilizou imagens . , ) ) ) ; ) : -0

coloridas e aplica um processo conhecido como o 1 2 3 4 5 6 7

Standard Scaler para escalonar as representacdes Teste RF

mateméticas das imagens. A terceira bateria de omﬁ o o o o o 120

experimentos utiliza imagens em escala de cinza. Em

cada uma destas baterias os classificadores sio ~ dk 2 L 100

0
0
submetidos a um processo de otimizagdo de diversos ~- 0 0 7 0
hiper-parametros. Em todos os casos 0 método K- 2
Means foi configurado para gerar 100 agrupamentos.
A acurécia final de validag&o e teste para cada uma das «-0 2 0 0 5 131 2 “60
baterias de experimentos podem ser vistas na Tabela =
1Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.. Os
detalhes da classificacdo séo ilustrados em forma de -0 6 0 o0 28
matriz de confusdo na Figura 3. .
4

~- 0 1 0 0 21 2 103
Tabela 1. Acurcia dos classificadores otimizados o 1 2 3 S 6 7 0
Modelo SVM kNN RF Figura 3. Matriz de confusdo do teste. Imagens em
escala de cinza. Classificadores Otimizados
;;2:?;32 V: 84% V:79% V: 82% Nota-se que o melhor desempenho para teste e
cinza T:82% T:79%  T:81% classificacdo é para imagens em escala de cinza

utilizando classificador SVM, o que é compativel com
o trabalho de (DECOST; HOLM, 2017). Isto é
esperado, uma vez que ndo ha grande variagdo entre

Evento online
www.even3.com.br/cobicet2023



Anais do IV CoBICET — Trabalho completo

27 de agosto a 01 de setembro de 2023

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 semelhangas que dificultam os trabalhos dos
classificadores, séo eles: c—d, e-g e o f—h.

CONCLUSAO

Este artigo se propds a desenvolver uma
implementacdo de codigo aberto do algoritmo Bag
Visual Worlds para ser aplicado juntamente com
modelos de aprendizagem de maquina para a
classificacdo de imagens de particulados metalicos. Os
resultados desse estudo mostram que 0s 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 acuracia 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 sdo as imagens em
escala de cinza, pois reduzem o consumo de memoria,
exigem menos poder computacional e atinge o melhor
desempenho com 0 modelo SVM.

Entre os modelos desenvolvidos, o que melhor
generaliza os dados é o SVM, entretanto, 0 modelo
Random Forest ndo pode ser ignorado, pois também
apresenta boa acuracia. Nota-se que uso do Standard
Scaler ndo é recomendavel para o método de BoVW.

Neste trabalho, ofereceu-se uma breve perspectiva
sobre 0 modelo de Bag of Visual Words, mostrando
seu desempenho com trés classificadores otimizados.
Os cédigos implementados neste trabalho estdo
disponiveis online na plataforma GitHub na URL:
https://github.com/juanjpnv/ParticleMetal_BoVW.
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