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RESUMO

Estudar a microestrutura de um material pode se tornar uma tarefa ampla e confusa
devido a grande quantidade de materiais existentes e a similaridade que eles apresentam
entre si. Normalmente esta andlise é visual e é realizada por especialistas da area; alguns
softwares permitem automatizar o processo, mas o custo de aquisicao da licenca é alto e
precisa de equipamentos especializados para obter imagens adequadas. As informacoes re-
sultantes das andalises metalograficas podem servir para predizer caracteristicas mecanicas
do material assim como o tempo de vida e seu comportamento frente a diversas situagoes.
O presente trabalho nasce por requerimento do grupo GiMat da Universidade Politécnica
Salesiana de Cuenca-Equador dedicado a gerar novos materiais e alternativas de analises,
visando as areas académica e industrial. Sendo assim, o trabalho é dividido em duas
partes, na primeira parte sao estudadas imagens metalograficas para a identificacao de
acos e a segunda parte consiste na determinacao de propriedades geométricas e tensores
de orientacao de imagens de bio compositos. Com as imagens metalograficas propoe-se
estabelecer um método automatico e eficaz que possibilite aos estudantes de engenharia
identificar o tipo de ago e comprovar os efeitos de um tratamento aplicado sobre esse
material, substituindo os métodos tradicionais de analises; e na industria, contribuir na
inspecao in situ dos componentes de uma méaquina ou estrutura sem alterar seu estado.
Para isso, foram utilizados os cinco tipos mais comuns de aco para construcao de maquinas
e ferramentas: AISI 4340, AISI O1, AISI D6, AISI O1 (retificado) e AISI 1018. As ima-
gens adotadas foram subdivididas e assumiu-se as técnicas de filtros de textura de Laws
com caracteristicas de Haralick, assim como descritores Wavelet para formar os atributos
de classificacao. Os melhores resultados foram obtidos com a aplicacao da Maquina de
Aprendizado Extremo e o Perceptron Multicamadas, com uma taxa de acerto superior
a 90%, o que evidencia a efetividade do procedimento proposto. Na segunda parte, o
objetivo é obter as caracteristicas geométricas das fibras de um material composto e os
tensores de orientagao dele. Para isso foram utilizadas imagens do composto PP-GAK
(polipropileno com Guadua Angustifolia Kunth) a 30% de concentragdo em peso. A
técnica utilizada para obter os descritores geométricos é o método das elipses. Inicial-
mente sao utilizadas imagens padrao com informagao previamente conhecida para avaliar
o desempenho da proposta e posteriormente com imagens do composto sao obtidos os
tensores de orientagao. Os resultados sao comparados com uma anélise feita com o soft-
ware Stream Essential®), estabelecendo assim a taxa de similaridade dos dados obtidos.
O aspecto mais importante avaliado é a componente ay; da matriz de tensores com taxa
de similaridade de 98%. Finalmente sao apresentadas alternativas de melhora para este

tipo de analise de imagens, automatizando o processo de estudo dos pesquisadores.

Palavras-chave: Metalografia, Acos, Compdsito, Orientacao de fibras.



ABSTRACT

Studying the material microstructure can become a broad and confusing task
due to the large amount of existing materials and the similarity they present to each other.
Usually, the analysis is carried out by experts who uses visual inspection; some softwares
allow the automation of the process, however the cost of acquiring the license is high and
it is required the use of specialized equipment to get high quality images. The information
provided by the metallographic analysis can be used to predict the mechanical characte-
ristics of the material, including the life time and its behavior at different environments.
The present work started as a requirement of the GiMat research group of the Politecnica
Salesiana University located in Cuenca-Ecuador, GiMat is a research group working on
the generation of new materials and analysis alternatives, with a vision not only in the
academic area but also in the industrial area. In this way, the present work is divided into
two parts. In the first part, metallographic images are analyzed for the identification of the
corresponding steel type and in the second part the geometrical properties and orientation
tensors of biocomposites images are determined. Obtaining metallographic images, it is
proposed to develop an automatic and efficient method which allows engineering students
to identify the type of steel and verify the effects of the use of thermal treatments on the
material by replacing traditional analysis methods and industrial-oriented. This project
will contribute to the on-site inspection of machine parts or structures without altering
its state. For this purpose, five of the most common types of steel for machine and tool
fabrication were used, such as: AISI 4340, AIST 01, AISI D6, AIST 01 (rectified) and AISI
1018. First of all, the images to be used are subdivided, secondly, Laws’s texture filters
and Haralick’s extraction features as well as Wavelet descriptors are applied to obtain
the classification attributes. It was verified, that the best results are obtained with ELM
and MLP, with a success rate higher than 90%, which evidences the effectiveness of the
proposed procedure. In the second part, the aim is to obtain the geometrical characteris-
tics of the composite material fibers and its orientation tensors. For this purpose, images
of the compound PP-GAK (polypropylene with Guadua Angustifolia Kunth) at 30% of
concentration by weight are used. In order to obtain the geometric characteristics, the
ellipses method is used. Initially, standard images with known information are used to
evaluate the performance of the proposed technique, obtaining a systematic error of 0.3%
for A11. Subsequently, the orientation tensors of the images are calculated. These results
are compared with an analysis obtained from Stream Essential software, the comparison
shows a similarity rate of the data obtained. The most important aspect evaluated is the
A1l component of the tensor matrix which shows a similarity percentage of 98%. Finally,
alternative analysis for this type of images are presented considering the automation and
optimization of the process for the new researchers.

Keywords: Metallography, Steel, Composite, Fiber Orientation.



RESUMEN

Estudiar la microestructura de un material puede tornarse una tarea amplia y confusa
debido a la gran cantidad de materiales existentes y a la similitud que ellos presentan
entre si. Normalmente este andlisis es visual y es realizado por expertos del area; al-
gunos programas permiten automatizar el proceso, pero el costo de adquisicion de la
licencia es alto y precisa de equipos especializados para obtener imégenes adecuadas. La
informacion entregada por el andlisis metalografico puede servir para predecir las carac-
teristicas mecanicas del material, e inclusive el tiempo de vida y su comportamiento ante
diversas situaciones. El presente trabajo nace como un requerimiento del grupo de in-
vestigacién GiMat de la Universidad Politécnica Salesiana de Cuenca-FEcuador dedicado
a generar nuevos materiales y alternativas de andlisis, con miras no solamente en el area
académica sino también industrial. De esta forma, el trabajo esta dividido en dos partes,
en la primera parte son estudiadas imagenes metalograficas para la identificacion de ace-
ros y la segunda parte consiste en determinar las propriedades geométricas y tensores de
orientacién de imégenes de biocompuestos. Con las imagenes metalograficas se propone
establecer un método automatico y eficaz que permita a los estudiantes de ingenieria iden-
tificar el tipo de acero y comprobar los efectos de la aplicacién de tratamientos térmicos,
substituyendo los métodos tradicionales de andlisis; y en el campo industrial, contribuir en
la inspeccién n situ de las partes de una maquina o estructura sin alterar su estado. Para
eso fueron utilizados los cinco tipos mas comunes de acero para construccion de maquinas
y herramientas: AIST 4340, AISI 01, AIST D6, AISI 01 (retificado) y AIST 1018. Las
imagenes adoptadas son subdivididas y aplicadas técnicas de filtros de textura de Laws y
extraccién de caracteristicas de Haralick y también descriptores Wavelet para formar los
atributos de clasificacion. Los mejores resultados son obtenidos con ELM y MLP, con una
tasa de acierto superior a 90 %, que evidencia la efectividad del procedimiento propuesto.
En la segunda parte, el objetivo es obtener las caracteristicas geométricas de las fibras de
un material compuesto y sus tensores de orientacién. Para esto, son utilizadas imagenes
del compuesto PP-GAK (polipropileno con Guadua Angustifolia Kunth) a 30 % de con-
centracién en peso. La técnica utilizada para obtener las caracteristicas geométricas es
el método de las elipses. Inicialmente son utilizadas imagenes patrén con informacion
previamente conocida para evaluar el desempeno de la propuesta, obteniendo un error
sistematico de 0,3% para All. Posteriormente son calculados los tensores de orientacién
de las imagenes del compuesto. Estos ultimos resultados son comparados con un anélisis
realizado con el software Stream Essential ®), estableciendo de esta forma una tasa de
similitud de los datos obtenidos. El aspecto mas importante evaluado es el componente
A1l de la matriz de tensores com un porcentaje de similitud de 98%. Finalmente son
presentadas alternativas de mejora para este tipo de analisis de imédgenes, automatizando
y optimizando el proceso de estudio de los investigadores.

Keywords: Metalografia, Aceros, Composito, Orientacién de fibras.
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1 INTRODUCAO

Segundo a RAE (Real Academia Espanhola) (RAE, 2014)), a palavra material
tem origem no latim materialis e possui alguns significados dependendo da natureza
ou contexto. Se selecionamos o significado de material de natureza real ou tangivel,
chegamos na defini¢ao que é o elemento que entra como ingrediente em alguns compostos.
SMITH]| (2006) usam a definicao do dicionario Webster para indicar que sdo substancias
que compoem ou formam parte de algo.

Diversos trabalhos discutem a importancia e evolucao dos materiais, os quais
formam parte relevante da histéria e cotidiano do homem [(NEITOR) 2012)), (NAFAILE,
2013), (MORALES, [2010))]. E impossivel conceber a tecnologia atual sem a ampla gama de
materiais existentes. A estrutura de um material pode ser analisada desde algumas pers-
pectivas: estrutura nuclear, que tem relacao com a composicao de prétons e néutrons;
estrutura atomica, que é uma estrutura superior que avalia a disposi¢ao eletronica dos
atomos e determina as propriedades quimicas do material; estrutura cristalina, que
tem relagao com o ordenamento tridimensional de d&tomos e moléculas; a microestru-
tura que com ajuda de um microscopio éptico ou eletronico proporciona informagao sobre
tamanho, forma e orientacao dos cristais individuais e graos; e finalmente a macroes-
trutura que pertence ao que o olho humano pode distinguir sem ajuda de equipamentos
especializados.

A perspectiva mais importante para a analise de propriedades mecanicas do
material é o estudo da microestrutura, e para isso, existem as areas denominadas ciéncia e
engenharia dos materiais. O presente trabalho tem como objetivo utilizar o processamento
digital de imagens na ciéncia dos materiais, com duas aplicagoes especificas. A primeira
é a diferenciacao de agos utilizando caracteristicas de textura através da rede neural
ELM; e a segunda, a obtencao de tensores do material composto por fibras naturais de
Guadua Angustifolia Kunth (GAK) e polimero. Mesmo atuando sobre ramos diferentes
dos materiais, os dois trabalhos analisam uma microestrutura e tomam decisoes sobre ela.

O objetivo da primeira aplicagao é identificar os tipos de ago para criar uma
técnica que automatize a andlise metalogréafica tradicional realizada na disciplina de me-
talografia e constitua a base para o desenvolvimento de um médulo de verificagao robusto
para a industria do aco. A segunda aplicacao, baseada em imagens de materiais com-
postos, busca obter os tensores de orientagao das fibras constitutivas do compésito e as
propriedades geométricas de largura e comprimento que permitem predizer o comporta-

mento mecanico do novo material.
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1.1 Classificagao dos acgos e trabalhos relacionados

O ago é um dos materiais mais utilizados na fabricacao e construgao de com-
ponentes estruturais em geral, devido a sua versatilidade e adaptabilidade. E basicamente
uma liga ou combinacao de ferro e carbono. Em alguns casos, outros elementos de ligacao
especificos, tais como cromio ou niquel, sao adicionados para obter caracteristicas préprias
(CHAVEZ, 2008). A metalografia é uma disciplina que permite conhecer a microestru-
tura dos metais e estd baseada em normas como a |ASTM-E3-01| (2007). O método de
preparacao e a qualidade das amostras obtidas desempenham um papel importante no
processo metalografico. Isso pode ser garantido com base na experiéncia das pessoas
especializadas no campo metalografico, como é mostrado em (GAVARITO) (2011]).

Os trabalhos realizados no campo metalografico com apoio do processamento
digital de imagens estao direcionados para avaliar as falhas por oxidagao ou fissuras pre-
sentes nos acos e para analisar a qualidade da soldagem. [ULYANOV and FEDOROV
(2013) realizaram um estudo das fases metalograficas de ligas superficiais obtidas por
técnicas de laser através da segmentacao de imagens. O foco desse estudo esta em detec-
tar in situ as zonas afetadas por calor na microestrutura superficial. Ja em MEDEIROS
(2010) foi desenvolvida uma avaliagao de caracteristicas de textura e cor para a detecgao
de corrosao mediante um método nao destrutivo. Nesse estudo, o detector automatico
de corrosao foi realizado através do processamento de imagens digitais de agos com car-
bono pertencentes a uma refinaria de petréleo. As publicacoes citadas contém analises
metalograficas, mas o objetivo nao € identificar quais sao os tipos de acos. No entanto,
em PEREZ DE LA CRUZ and CONEJO) (1994) sao determinados os tipos e as ligagoes
dos componentes estruturais dos acos utilizando técnicas heuristicas. O referido estudo
foi realizado para acompanhar estudantes no desenvolvimento da disciplina de metalo-
grafia. Nessa técnica é necessario que o usuario passe uma série de informagoes sobre as
caracteristicas micrograficas, em seguida, utilizando analise fuzzy, o algoritmo identifica
o tipo de mistura dos acos e ferros. Ambas as técnicas alcancam bons resultados mas
nao permitem atingir a analise metalografica assumida para este trabalho. A metalogra-
fia tradicional usa como principal instrumento o microscépio éptico de luz refletida. Esse
instrumento nao requer caracteristicas especiais, tornando-se uma ferramenta de facil ma-
nipulagao e bem acessivel. Na classificacao proposta foram utilizadas imagens com estas

caracteristicas.

1.2 Materiais Compostos e trabalhos relacionados

Com o objetivo de diminuir a contaminagao ambiental produzida pelos mate-
riais sintéticos, o interesse por materiais renovaveis e bio sustentaveis vem crescendo nos
ultimos anos (ASKELAND) 1998). Em aplicagoes industriais, ¢ comum o uso de mate-

riais compostos por fibras de vidro, carbono e kevlar, mas o impacto no meio ambiente
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faz que os cientistas foquem seus estudos na area de fibras naturais. Materiais compostos
reforcados com fibras naturais podem se encontrar na natureza. Um exemplo clero ¢é a
madeira composta por celulosa (fibra) e lignina (resina). As propriedades mecanicas que
possuem este tipo de materiais tém sido aproveitadas por antigas culturas (6000 a.C.)
para reforco de ceramicas, mumias e artesanatos, mas o potencial deles foi subestimado
para outras aplicagoes. Os materiais compostos com fibras naturais apresentam nume-
rosas vantagens quando comparados com materiais sintéticos, como biodegradabilidade,
baixa densidade, baixo consumo de energia para a sua fabricagao, sao eco amigaveis, nao
sao abrasivos, sao economicos, renovaveis e podem se encontrar na natureza; além disso,
apresentam boas propriedades mecanicas. (BAY], (1992)), (BABATUNDE;, [2012)).

E de grande importancia nas propriedades dos materiais compostos a quanti-
dade e orientacao das fibras de reforco. Neste caso, podem se encontrar duas situagoes
diferentes: a primeira, quando as fibras estao perfeitamente alinhadas; isso acontece em
compostos reforcados com fibras continuas, e a segunda situacao corresponde a fibras
localizadas sem padrao nenhum, em todas as direcoes. O método Optico das elipses é
muito utilizado para avaliar a orientacao de fibras curtas devido a sua simplicidade e
custo computacional (VELEZ-GARCIA, 2010). Foi demostrado por [BAY] (1992) que o
erro associado com a aplicacao do método das elipses é minimo no caso de fibras curtas
rigidas. Muitos trabalhos foram desenvolvidos com ajuda de ferramentas computacio-
nais como Moldflow, Ansys E] ou SolidWorks E], que realizam uma simulacao do material
através de elementos finitos e predizem a orientacao das fibras. O ponto negativo deste
tipo de analise é que sao simulagoes que nem sempre entregam resultados condizentes com
a realidade FERRANDIZ (2006)).

Um impulso grande para o estudo das fibras de refor¢co de materiais compostos
foi o trabalho realizado por ADVANI| quando sua técnica diminuiu consideravelmente o
custo computacional do processo, e comprovou que basta a utilizacao de momentos de
segunda ou quarta ordem para definir completamente os tensores de orientagao. Posteri-
ormente, NEVES (2002]) estudaram o processo de injegao do policarbonato reforgado com
fibras curtas de vidro a 10% de concentracao em volume e determinaram o efeito que a
orientacao das fibras exerce sobre as propriedades mecanicas do material. Compararam os
resultados obtidos experimentalmente com as simulacoes realizadas no software Ansys e
usaram as mesmas técnicas de Advani e Tucker I1I para a determinagao de tensores. Uma
nova proposta foi apresentada por |[KIM| (2008) em que um método simples nao destrutivo
usa imagens obtidas de raios X e analisa a orientagao com base na intensidade da imagem.
JA ABDENNADHER! (2015), ndo usa o método das elipses, mas considera a morfologia
das fibras usando Microscopia Eletronica de Varredura (SEM), que trabalha com um feixe

de elétrons focado. O problema neste caso é o caro equipamento especializado. Recente-

Thttp://www.ansys.com/es-es/products/structures /composite-materials
https://www.solidworks.es/sw/products/simulation/composite-parts.htm
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mente, em |[THI| (2015) e SUN| (2015)] foi utilizada uma técnica nao destrutiva que é a
puCT de raios-X (Micro Tomografia Computadorizada) para analisar a microestrutura de

compdsitos, em particular o tamanho da fibra.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Analisar a microestrutura de materiais especificos para cada aplicacdo proposta neste
trabalho, através de técnicas de processamento de imagens e reconhecimento de padroes

que ajudem na automatizacao do processo.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Realizar o pré-processamento das imagens de microestruturas correspondentes aos
agos e aos materiais compostos (PP-GAK) para ajustar a base de imagens.

e Aplicar técnicas de extragao de caracteristicas nas imagens para obter informacao
relevante que permita a classificacao da estrutura examinada.

e Definir o tipo de validagao cruzada e os classificadores que ajudem a automatizar o
processo.

e Avaliar os resultados dos testes de classificacao e determinar as ferramentas que
oferecem os melhores resultados em fungao de tempo e porcentagem de acerto.

e Obter os tensores de orientacao das fibras presentes nas imagens dos materiais com-
postos e comparar com dados obtidos em software comercial.

e Constituir a base para o desenvolvimento de um moédulo de verificagao robusto para
a industria do aco.

e Desenvolver uma interface grafica que permita ao usuario selecionar as opcoes de
ferramentas que melhor se adaptem a seus requerimentos de andlises de microestru-

turas.

1.4 Organizacao do trabalho

O presente trabalho encontra-se organizado da seguinte forma:

CAPITULO 2: Contém a fundamentacao tedrica na qual sao explicados os
conceitos utilizados para o desenvolvimento do trabalho. Foram selecionados 4 temas que
envolvem as ferramentas aplicadas tanto na classificagao de acos quanto na orientacao das
fibras naturais.

CAPITULO 3: Este capitulo esta dividido em duas partes devido a natureza
das aplicacoes. Na primeira parte descreve-se a metodologia proposta para a classificagao

dos agos. Na segunda parte constam as técnicas e ferramentas utilizadas para a obtencao
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de tensores de orientacao. Aqui sao explicados cada um dos métodos utilizados no traba-
lho.

CAPITULO 4: Comparacao de métodos utilizados para as diferentes aplicacoes
do processamento de imagens e conclusoes do trabalho.

CAPITULO 5: Esta se¢ao contém as conclusoes do trabalho, tanto na parte
metalografica quanto na analise dos bio-compositos.

ANEXO: Descricao de uso do software para a obtencao de tensores de materiais
compostos.

No presente capitulo foi introduzida a importancia dos materiais na evolugao
e desenvolvimento dos povos, destacando as aplicagoes dos acos e o interesse atual por
materiais biodegradaveis com caracteristicas mecanicas e quimicas que possam substituir
as estruturas tradicionais. Foram citados também alguns trabalhos desenvolvidos na érea,
ressaltando as técnicas utilizadas em cada um deles, os objetivos e resultados obtidos que
podem servir para a andlise pretendida. Finalmente descreveu-se os objetivos geral e
especificos do trabalho. O préximo capitulo contém, de maneira resumida, a base tedrica

necessaria para o estudo.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo contém as bases tedricas para o desenvolvimento da pesquisa.
Nas secoes 2.1 até 2.3 serao tratados os temas relacionados com a anélise metalografica,
iniciando pelos metais e os acos em geral e sua importancia na industria. Sera descrito
também, de forma breve o processo metalografico e os passos para obter amostras validas
para a analise. As segoes 2.4 e 2.5 descrevem a importancia, composicao e caracteristicas
dos materiais compostos, assim como as equacoes para obter os valores de inclinacao de
cada fibra e os tensores de orientagao da amostra completa. A fundamentagao tedrica
relacionada com as ferramentas e técnicas de processamento digital de imagens e reconhe-

cimento de padroes serd tratada nas secoes 2.6 e 2.7, respectivamente.

2.1 Metais

Segundo AVNER] (2008)), os metais sao uma agregacao de atomos que, além do
mercurio, sao solidos a temperatura ambiente. Esses &tomos mantém-se unidos por ligas
metalicas resultantes do compartilhamento de elétrons disponiveis. Uma liga eletronica
negativa permeia a estrutura, e o calor e a eletricidade podem ser conduzidos através
do metal pela livre circulagao. Os metais tém boa condutividade elétrica e térmica,
resisténcia e rigidez relativamente altas, ductilidade e resisténcia ao impacto (SMITH,
2006). Os tipos de metais podem ser:

e Metais ferrosos e suas ligas: contém uma percentagem elevada de ferro. Exemplos:
pecas forjadas de ferro e aco.

e Metais nao ferrosos e suas ligas: nao contém ferro ou, contém apenas uma percen-
tagem relativamente pequena. Exemplos: aluminio, cobre, zinco, titanio e niquel.

e Superligas: liga de metal com superior desempenho quando submetidas a alta tem-

peratura e tensao.

2.2 Acos

O ago é uma liga de ferro com carbono e outros elementos quimicos em menor
quantidade, e apresenta um comportamento ductil que permite uma deformacao elastica
e plastica do material. As propriedades dos acos dependem da composicao quimica e da
porcentagem de carbono. As caracteristicas de dureza, resisténcia e condutividade sao
favoraveis em uma grande quantidade de aplicagoes.

O componente principal dos agos é o carbono que, dependendo da porcentagem
de concentragao (com percentual no intervalo de 0,01% a 2%) e as misturas presentes,
determinarao as propriedades fisicas, quimicas e mecanicas do material. Acos com a
concentracao de carbono inferior a 0,3% sao conhecidos como acos de baixo carbono. Esses

acos sao duteis, soldaveis, nao se pode fazer tratamentos térmicos, possuem resisténcia
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mecanica moderada e sao aptos para trabalhos em méquina. Os agos com porcentagem
de concentragao de carbono maior que 0,3% e menor que 0,65% tém boas propriedades de
témpera e revenido E|, boa resisténcia mecanica e moderada ductilidade. Por outro lado,
todos os acos com concentracdo de carbono acima de 0,65% sao duros e resistentes ao
desgaste, além de serem dificeis de soldar e pouco tenazes (KALPAKJIAN, 2002).

A Figura (1] resume a influéncia do carbono nas propriedades dos materiais.

Figura 1 — Influéncia do carbono nas propriedades dos Agos

m

Dureza Ductilidade
Tens3o de escoamento Tenacidade
Tens3o de ruptura Soldabilidade

2.3 Metalografia

A metalografia é a ciéncia que estuda a estrutura microscopica dos metais
e suas ligas com o objetivo de conhecer os componentes, rendimento e fiabilidade do
material. Na industria, a metalografia pode ser utilizada no desenvolvimento de materiais,

inspecao da matéria prima, producao, controle de fabricacdo e andlises de falhas, ou

seja, estd presente em todo o processo (SCOTT, |1991). Com essa técnica é possivel

determinar o tamanho de grao, forma e distribuicao das fases, que tem grande efeito sobre
as propriedades mecanicas do material. A microestrutura revela também o tratamento

mecanico e térmico do metal e até pode predizer seu comportamento em certas condigoes.

2.3.1 Processo Metalogrdfico

O método de preparacao e a qualidade das amostras obtidas desempenham
um papel importante no processo metalografico. Isso pode ser garantido com base na ex-
periéncia de especialistas nesse campo, como é mostrado em GAVARITO) (2011)) e AVNER)
. O microscépio mais caro com melhor definicao nao entregard bons resultados de

uma amostra que tenha sido preparada de forma incorreta, por isso a importancia de um

processo metalografico cuidadoso e realizado de acordo com a norma ASTM-E3-01/ (2007)).

3tratamento térmico para diminuir a fragilidade dos acos submetidos a témpera QASKELANDI7 |1998D.
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Ao término do processo, deve-se obter uma superficie plana, sem riscos e semelhante a

um espelho. O processo é descrito nas subsegoes que seguem.

2.3.1.1 Selecao da amostra

O procedimento de selecao da amostra depende do tipo de material a se
analisar. Por exemplo, se ao analisar uma falha, é preciso escolher a amostra mais préxima

da area da falha e outra de uma &area sem falha para poder fazer a comparacao.

2.3.1.2 Esmerilhado grosso e dspero

Da mesma forma que na selecao da amostra, a ferramenta utilizada dependera
das caracteristicas do material. Para esse passo existe um equipamento denominado lixa
de banda que tem movimento rotacional. Nesse passo, o movimento da amostra é no
sentido perpendicular aos riscos existentes. O tamanho de grao da lixa varia até obter

uma superficie completamente plana.

2.3.1.3 Montagem

Dependendo das dimensoes da amostra, é preciso fixa-la para os préximos
passos de preparacao de material. A base sobre a qual vai se colocar a amostra deve ser
feita de um material resistente aos reativos que sao utilizados para o ataque quimico do
material. Normalmente, estas bases sao feitas de uma resina termo fixadora (baquelita)

ou termoplastica (lucita).

2.3.1.4 Polimento intermédio e fino

Como o objetivo do processo é obter uma superficie similar a um espelho, é
preciso utilizar uma série de lixas cada vez mais finas para dar o acabamento desejado
ao metal. O movimento repetitivo do processo pode ocasionar aquecimento da amostra
e variar a microestrutura da mesma, por isso que sao aplicados fluidos de lubrificacao
que evitam este fenomeno. Para finalizar, no polimento fino é utilizado um pano especial

carregado com particulas abrasivas diferentes para cada material.

2.3.1.5 Ataque quimico

Quando o material tem uma superficie completamente lisa e sem riscos, é
aplicado um reagente quimico que permite revelar as caracteristicas estruturais do metal
ou ligacao. Para cada tipo de material é aplicado um diferente reagente que atua somente
sobre a microestrutura. A Tabela [l contém os reagentes mais comuns e as aplica¢oes de

cada um.
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Tabela 1 — Reagentes de Ataque Quimico

Reagentes de Ataque | Usos

Acido nitrico (Nital) Agos ao carbono em geral

Acido périco (Picral) Para todos os agos ao carbono subme-
tidos a processos térmicos

Cloreto Férrico e Acido hidro cloridrico Acgos austeniticos ao niquel e agos

inoxidaveis
Hidréxido de Amonio e Peréxido de Hidrogénio Cobre e ligacoes de cobre
Persulfato de Amonio Cobre, latao, bronze, prata, niquel

Fonte: AVNE@I (2008)

Figura 2: Influéncia do agente quimico - Realce de componentes

(b) Microestrutura posterior a
(a) Microestrutura Original aplicagao do reagente quimico

™

Fonte: (GUZMAN, 2010)

Na Figura [2[ é visivel a diferenca entre a microestrutura do material antes (a)
e depois (b) do ataque quimico. Este processo fundamenta-se na velocidade de reacao dos
constituintes metalograficos. Os tons escuros correspondem a constituintes metalograficos
com velocidade de reacao alta e aqueles tons mais brilhantes sao os constituintes menos
atacaveis que refletem maior quantidade de luz. No caso dos metais com somente um
constituinte, as imperfeigoes cristalinas, impurezas e até a orientacao dos graos aceleram
o ataque local e provocam velocidades de ataque diferentes. No caso dos ferros e agos

ao carbono, o nital que é o reagente adequado para essas aplicacoes, escurece a perlita e

deixa a ferrita e cementita mais claras (KEHLJ| [1954).

2.3.1.6 Visualizacao no microscopio

O dltimo passo é a visualizagao da microestrutura do material com ajuda
do microscépio. Existem microscopios especializados para andlises metalirgicas com luz
refletida para iluminar a amostra metalirgica que é opaca. Esta é a principal ferramenta

para este tipo de analise.
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2.3.2 Tratamentos térmicos dos acos

Em (DAVIS| 1998)), o tratamento térmico é uma combinacao de operagoes de
aquecimento e resfriamento aplicadas a um metal ou ligas por um tempo determinado com
o objetivo de obter certas propriedades desejadas. O tratamento superficial modifica a
estrutura interna do material e consequentemente as suas propriedades fisicas e mecanicas
(ASKELAND;, 1998). De maneira geral, os tratamentos térmicos consistem em aquecer os
materiais até uma temperatura acima da temperatura de recristalizacao, e na sequéncia,
resfriar de modo rédpido em meios liquidos ou gasosos (ZOLIN| 2011)). Os tratamentos
térmicos mais comuns sao:

e Recozimento total: Permite refinar o grao, dar maior maleabilidade, melhorar as
propriedades elétricas e magnéticas, e, as vezes melhorar o trabalho em maquina.

e Teémpera: Este tratamento térmico ajuda a obter maior dureza nos agos e consiste
em aquecer o material em um forno a temperaturas acima da zona critica e esfriar
rapidamente.

e Revenido: Tem o objetivo de melhorar a ductilidade do material e reduzir as tensoes
internas.

e Recozimento para eliminar esforcos: Elimina esforgos residuais ocasionados pelo
processo de trabalho em maquina ou trabalho em frio, melhorando a ductilidade do
material.

e Normalizacao: Produz aco mais duro e forte que o obtido no recozimento total. E
um tratamento preliminar a témpera e ao revenido.

e Endurecimento: Proporciona dureza extrema ao material.

2.4 Materiais Compostos

A palavra composto vem do latim compoasitu, e faz referéncia a produtos que
resultam da unido de vdrios elementos. E assim, que um material composto é a com-
binacao de dois ou mais materiais de diferente forma e propriedades quimicas que sao
essencialmente insoliveis entre sim. O objetivo desta uniao é desenvolver novos mate-
riais com melhores propriedades mecanicas quando comparado com seus constituintes.
Estas propriedades podem ser rigidez, resisténcia, peso especifico, resisténcia a fraturas,
entre outras. Tradicionalmente, os principais beneficiados com estes materiais eram as
industrias aerondutica, automobilistica e aeroespacial devido a que as propriedades e com-
portamento dos compésitos satisfazem seus requerimentos especificos. Atualmente, o uso
deste tipo de materiais vem ganhando aplicagoes em varios setores como: area energética,
infraestrutura, militar, biomédica, recreativa, entre outras [(FAJARDO| [2015) e (MEJIA|
2010))]. As fases constitutivas de um material composto sdo:

e Matriz: Conhecida como a fase continua, seu objetivo é unir as fibras, estabilizar

e repartir tensoes entre os esforcos. Proporciona a forma externa do elemento.



25

Esta fase protege as fibras do desgaste superficial devido a abrasao mecanica ou
reacoes quimicas com o meio. Evita também a propagacao de fissuras que podem
desencadear em falhas catastréficas. E um material dictil com médulo eldstico
menor que do material de reforco.

e Material de reforco: Fase embebida que absorve a tensao mecanica do material.

A Figura [3| corresponde ao diagrama tensao-deformagao dos materiais constituintes do
compésito e do novo material. Este ensaio mecanico permite conhecer as propriedades
como a resisténcia a fratura, limite de fluéncia, médulo de Young, ductibilidade do mate-
rial e coeficiente de Poisson através da deformacao e os limites de carga que um material
pode suportar em diferentes estégios. O Estdgio I da Figura [3|corresponde a zona eldstica
onde a deformacao €, que sofre o material e a carga aplicada, formam uma reta com
inclinagao positiva. Se a carga é retirada, o material volta para sua posi¢ao inicial. O
Estagio II é a zona plastica onde a deformacao do material nao é recuperavel quando a
carga ¢ retirada. O material sofre uma deformagao permanente até chegar ao ponto de
falha. A tensdao maxima aplicavel no compdsito estd representada por oy %, e o limite de
deformagao no ponto de falha é ey*. A tensao que pode se aplicar na fibra é alta, mas a
deformagao que suporta é pequena. O contrario acontece com o material da matriz que
possui uma capacidade de deformagcao plastica elevada, mas a resisténcia é baixa. O ma-
terial resultante combina as caracteristicas de ambos os elementos, conseguindo aumentar
a zona de deformacao plastica que a fibra nao tem e melhorando as condigoes de carga

suportavel. Em termos mecanicos, isso significa que o novo material é resistente e tenaz.

Figura 3 — Tensao x Deformagao de Materiais Compostos
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2.4.1 FEvolucao dos materiais compostos

Os materiais compostos tém seu inicio na mesma natureza, elementos como a
madeira ou os ossos sao resultado da combinagao de dois ou mais materiais. No caso da
madeira, ela estd composta de fibras de celulose embebidas numa matriz de lignina, e os
ossos dos mamiferos estao formados por uma matriz porosa mineral reforcada com fibras
de colageno. Mas a maioria de materiais compostos sao fabricados pelo homem.

e Desde 0 ano 1500 AC, os egipcios e os colonos da Mesopotamia usaram uma mistura
de barro e palha para a construcao, ceramica e pecas de barcos.

e No ano 1200, os habitantes de Mongolia combinaram a madeira, osso e adesivo
animal coberta por uma casca de bétula para fabricar o primeiro arco composto.

e J4 em 1900 devido a exploracao do petréleo, apareceram materiais sintéticos como
vinilo, poliestireno, poliéster e fendlico que substituiram as resinas naturais.

e Em 1935, Owens Corning criou a primeira fibra de vidro como refor¢o nas matrizes
poliméricas. Foi utilizada na segunda guerra mundial para construir radares leves e
invisiveis.

e No ano de 1946 foram utilizados materiais compostos para fabricar partes de barcos,
tabelas de surf e algumas ferramentas menores.

e A partir de 1970 inicia o desenvolvimento de materiais compostos com fibras natu-
rais. Nesse ano foi criado o Kevlar com fibra de Aramida. Aparece também a fibra
de carbono, mas com uso menor.

e Nas ultimas décadas, a industria dos materiais compostos vem crescendo rapida-
mente como consequéncia da fabricacao de fibras de alta resisténcia e o melhora-
mento dos processos para obté-las (VALAREZO, 2013)).

Atualmente a industria dos compostos esta focada no desenvolvimento de no-
vas tecnologias que possibilitem a utilizacao de produtos com menor impacto ambiental. E
assim que muitas pesquisas estao sendo desenvolvidas na area dos compésitos poliméricos

com fibras naturais devido as propriedades mecanicas, fisicas e de biodegradabilidade.

2.4.2 Classificacao dos materiais compostos

Os materiais compostos podem se classificar dependendo do material de re-
forco e da matriz. A Figura [ que segue mostra esta classificagao.
Segundo a composicao da matriz, as caracteristicas dos materiais compostos

podem seguir conforme as préoximas subsecoes:
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Figura 4 — Classificagao dos Materiais Compostos

MATERIAIS COMPOSTOS

Composicao da matriz Geometria de Reforco
Poliméricos Reforco Continuo Reforgo Discontinuo
Metélicos Fibras Longas Fibras Curtas
Ceramicos Whiskers
Particulas

Fonte: Elaborado pelo Autor.

2.4.2.1 Materiais com matriz polimérica

Sao compostos sintéticos que possuem um polimero na fase matriz e uma fibra
ou po na fase de reforgo. Precisam de pré-processamento para se combinar com o reforco.
Podem ser do tipo termoplasticos, termofixos ou elastomeros.

Possuem boas propriedades mecanicas, sao resistentes a corrosao e aos agentes
quimicos, e podem ser manipulados facilmente. Um exemplo tipico é o nylon 6, que é

muito utilizado na industria automotiva.

2.4.2.2 Materiais com matriz metalica

A maioria dos trabalhos relacionados com materiais compostos tem na fase
matriz um metal devido as propriedades que eles entregam, como elevada resisténcia a
temperatura e ao golpe e boa condutividade térmica e elétrica.

Normalmente sao utilizados o aluminio, o magnésio e titanio devido a baixa

densidade que possuem.

2.4.2.3 Materiais com matriz ceramica

Uma matriz ceramica tem elevada resisténcia a temperatura e compressao,
mas nao tem bons resultados com tracao. Geralmente as matrizes utilizadas sao vidro,

materiais baseados em silicatos, alumina e carboneto de silicio. Analisando os materiais
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compostos segundo a geometria do reforco, é possivel ter:

2.4.2.4 Materiais com refor¢o continuo

Este tipo de reforco é denominado de fibras longas, que proporcionam melhores
propriedades mecanicas e um comportamento altamente anisotropico, mas precisam de

uma tecnologia de fabricagao complexa e sofisticada.

2.4.2.5 Materiais com reforco descontinuo

As particulas, fibras curtas e whiskers formam parte deste tipo de materiais.
As fibras precisam da denominada longitude critica que é o valor no qual a quebra na
zona central da fibra é alcancada. Sao materiais isétropos e o custo de fabricagao é menor.
Nesta parte aparece o termo aspect ratio (relacao de aspecto) que relaciona o comprimento
com a largura das fibras. Dependendo do tipo de fibra, o valor da relagao de aspecto vai

determinar a diferenca entre fibras e particulas.

2.4.3 Propriedades dos materiats com reforco de fibras

As propriedades dos materiais compostos dependem de alguns fatores como:

2.4.3.1 Relagao de aspecto (c/l)

Relagao entre o comprimento (c) e a largura (1) da fibra. Quando a relagao
é grande, como no caso das fibras longas, a resisténcia do material aumenta. Fibras
com diametro pequeno tem menos defeitos superficiais, mas apresentam dificuldade de se
manipular e controlar. O tipo de fibras mais utilizado é a fibra curta com uma relagao de

aspecto acima de algum valor critico.

2.4.3.2 Conteudo de refor¢o

A concentracao e distribuicao das fibras influenciam radicalmente na re-
sisténcia e outras propriedades dos materiais. Uma fragao maior em volume de fibras
incrementa a resisténcia e rigidez do composto. No entanto, a fracao maxima em volume
de fibras é de 80%, pois com uma quantidade maior, as fibras nao ficam rodeadas pelo

material da matriz.

2.4.3.3 Orientacao das fibras

Uma caracteristica importante dos materiais compostos é a orientacao do

material de reforgo. Os compostos reforcados com particulas de varios tamanhos e dis-
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tribuidas aleatoriamente dentro da matriz sao considerados materiais quase-homogéneos
e quase isotropicos. Os compostos reforcados com fibras curtas possuem um contetido
descontinuo. As fibras podem estar alinhadas em uma direcao s6 ou ter uma orientagao
aleatoria. No entanto, os materiais com fibras longas tém um reforco continuo em todo o
material e pode ser ortotropico ou isotropico. Os tipos de fibras segundo sua orientagao

sao mostrados na Tabela 2

Tabela 2 — Tipo de Fibras e Orientagao

Tipos de Fibras ‘ Orientacao
Fibra orientada unidirecional;

Fibra orientada Bidimensional (tecido, material cozido)
Fibra orientada tridimensional (tecido 3D, cozido 3D);
Orientagao aleatdria (material de fio cozido)
Orientacao aleatéria (material fio ndo continuo)
Orientacao predominante
Orientacao aleatoéria
Orientacao predominante

Fibra Longa e Continua

Fibra Descontinua

Particulas e whiskers

Fonte: BARBERO) (1998).

2.4.3.4 Propriedades das fibras

Geralmente as fibras sao resistentes, rigidas e de pouco peso e dependem das
aplicagoes. Por exemplo, se o material composto vai ser utilizado a altas temperaturas, a

fibra deve ter uma temperatura de alta fusao.

2.4.3.5 Propriedades das matrizes

Da mesma forma que as fibras, as matrizes aportam com as propriedades
para a geracao do material composto, mas com propositos diferentes, pois a matriz é a
encarregada de manter a posicao correta das fibras, transferir cargas e proteger de danos

externos. As fibras sem matriz ndao poderiam cumprir seu objetivo.

2.4.3.6 Uniao e quebra

Como foi explicado anteriormente, as caracteristicas do material composto
sao uma combinacao das propriedades dos seus materiais constituintes. E importante que
a uniao entre a fibra e a matriz seja elevada para evitar a quebra das fibras. A resisténcia
a tragao final do composto depende principalmente da magnitude dessa uniao, pois ela

tem a capacidade de otimizar a transmissao de esforgos desde a matriz até as fibras.
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2.4.3.7 Método de producao do material composto

A forma como sao gerados os materiais compostos também é importante para

determinar as caracteristicas do compdsito. Entre as formas de produgao pode se notar:

e Fabricacao com molde aberto, que pode ser moldagem por colocagao manual, bobi-
nado (filament winding) ou processador de autoclave.

e Fabricagdo com molde fechado, pode ser SMC (Sheet Moulding Compounds), injegao,

pultrosao, RTM (Resin Transfer Moulding)
E muito diffcil prever o comportamento dos materiais de refor¢o durante o pro-
cesso de producao porque a maioria das técnicas empregadas podem quebrar ou modificar

a orientacao das fibras.

2.4.4 Materiais com fibras de origem vegetal ou bio-fibras

Nos ultimos anos, o interesse por produtos que gerem baixo impacto ambiental
vem ganhando espago. Temdticas como biodegradabilidade, reciclagem e natureza sao
parte do dia a dia dos novos materiais que buscam garantir a preservacao ambiental e
proporcionar um melhor padrao de vida a sociedade. Neste contexto, as fibras naturais
sao as protagonistas porque cumprem com as condi¢oes anteriormente citadas, sao de facil
acesso e suas propriedades beneficiam na obtengdo de novos materiais (SUCHHANDA|
2016).

Alguns exemplos como canhamo, sisal, algodao estao sendo utilizados nas
industrias de construcao e automacao principalmente, devido a sua baixa densidade e facil
obtengao. O problema deste tipo de fibras é a variabilidade nas propriedades, ocasionada
pela falta de homogeneidade na forma de cultivo e colheita do produto. Para diminuir um
pouco essa incerteza, a analise microscépica da composicao entrega informacao relevante.
Limitagoes como a incapacidade de suportar elevadas temperaturas e entornos quimicos
causticos diminuem as aplicacoes industriais que podem ter os materiais compostos re-

forcados com fibras naturais.

2.4.4.1 Guadua Angustifolia Kunth GAK

A espécie denominada Guadua Angustifolia Kunth é um tipo de bambu
endémico da zona tropical americana devido as condicoes climaticas e de solo da regiao. E
considerada uma das vinte melhores espécies de bambu do mundo devido as suas 6timas
propriedades fisico-quimicas e alta durabilidade. E um material anisotropico porque suas
fibras encontram-se localizadas no sentido axial e longitudinal. Seu tempo de crescimento
é cinco vezes menor quando comparado com outros tipos de bambu. Dentre as aplicagoes,
encontra-se principalmente o uso em estruturas e recobrimento de superficies. Devido as

propriedades do material, este pode ser considerado como uma alternativa na elaboracao
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de materiais compostos (ALBARRACfN, 2014).

2.5 Orientacao de Fibras e Tensores

Como foi explicado na primeira parte, a orientacao das fibras de material com-
posto permite predizer o comportamento do material em termos mecanicos. O composto
¢ mais rigido e forte na direcao de maior orientacao e mais débil e flexivel na direcao de
menor orientagao (BLANC, [2006).

Os primeiros trabalhos desenvolvidos neste campo tomam como base o modelo
de JEFFERY]| (1923)), que usa a funcao de distribuicao de probabilidade de orientagao
(ODF) sobre fluidos ndo newtonianos. A equagao de movimento do ODF tem base no en-
foque do volume de controle. Dessa forma, BAY|(1992)) propdem uma técnica de resolugao
que entrega respostas muito precisas, mas sua andlise pode levar dias. Posteriormente,
MONTGOMERY-SMITH]| (2010) introduzem um enfoque harménico esférico que pode
ser adaptado num software de elementos finitos para simulagoes de cavidade de fluxo com
resultados precisos como no caso da técnica de Bay, mas os requerimentos de memoria
dificultam seu uso industrial.

Com esses antecedentes [ADVANI mudam o enfoque do movimento do ODF
deixando a andlise do volume de controle e adaptando momentos de distribuicao de ori-
entacao (BLANC, 2006). Esta técnica foi denominada tensores de orientagao, e permi-
tiu a obtencao de respostas concisas em poucos segundos, e posteriormente seu uso em

aplicagoes industriais.
2.5.1 Momentos de Distribuicao da Orientacao de Fibras

Para o desenvolvimento da técnica proposta por Advani e Tucker III, deve-se
assumir que as fibras embebidas no material composto sao cilindros rigidos, uniformes em
tamanho e diametro e que o niimero de fibras por unidade de volume também é uniforme.
Sob essas condigoes, a orientagao da fibra é descrita pelos angulos (6, ¢) (BABATUNDE],
2012).

A Figura |p| apresenta a forma de descrever a orientagao da fibra associada a
um vetor unitario p de tamanho fixo p = 1.

As varidveis 1,9 e x3 representam o espaco de coordenadas, o angulo ¢ de
azimute é formado entre os eixos x5 e x3 e 0 angulo de elevacao 6 determina a inclinagao
da fibra desde os eixos 7 e z5. A funcao de distribuicao ¥(0, ¢) é equivalente a 1(p) e p,

por sua vez, ¢ descrita pelas equagoes que seguem:
p1 = sin(f)cos(9), (1)

po = sin(f)sin(p), (2)
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Figura 5 — Distribuicao de Orientagao de fibras

Fonte: (ALBARRACIN, [2014)

p3 = cos(0). (3)

A esfera unitdria representa o conjunto de todas as possiveis direcoes de p, e

a integral sobre a sua superficie é denotada por:

%dp: /(b : /6 :0 sinfdfd. (4)

Assim, ¥(0, ¢) deve cumprir com as condigoes de periodicidade, padronizagao e
continuidade. Certamente, esta funcao de distribuigao de orientacao das fibras é completa
e descrita sem ambiguidades, mas seu custo computacional é muito alto. O importante

desta andlise é denotar que para representar uma fibra no espaco, sao necessarios dois
angulos: (0, ¢) .

2.5.1.1 Tensores de Orientacao

A notacao tensorial é uma maneira efetiva de representar o estado de ori-
entacao dos compostos reforcados com fibras curtas. Ela contém toda a informacao
necessaria para representar o comportamento do composto com menor esfor¢o compu-
tacional que o utilizado pela distribuicao de orientacao estatistica.

O conjunto de tensores de orientacao pode se definir formando produtos diadicos
do vetor p e posteriormente integrando o produto dos tensores com a funcao de distri-
buicao sobre todas as direcoes possiveis. A integral de fungoes de ordem impar é zero e as
de ordem par devem ser analisadas. O estudo realizado por ADVANI| mostra que tensores

de segunda e quarta ordem (Egs. [5|e E[) sao suficientes para a maioria das aplicagoes.

aj = ﬁipjw(p)dp. (5)
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A5kl = ]éﬁipjpkpl@(p)dp- (6)

Na literatura, (DUNN| 2000) e (ADVANI) comprovam que o tensor de ori-
entacao de segunda ordem com uma aproximagao com fechamento adequado pode prever
corretamente a distribuicao das fibras no material. Os tensores sao calculados a partir dos
dados de orientacao média obtidos de cada fibra (de N fibras individuais) e representados
pela Equacao [7}

N
_ D=1 PipiF
S
Zn:l Fn

F, é a funcao de ponderacao da n-ésima fibra. No total sao 9 tensores distribuidos numa

(7)

matriz de 3x3 onde a soma dos componentes da diagonal principal é 1 (NEVES| 2002).

Se os tensores sao simétricos, basta calcular o valor de seis tensores de toda a matriz:

1
air = N Z 003297“ (8)
n=1
| X
a1y = a1 = + Z 5in20,c08> P, siNPy, 9)
n=1
1 X
a3 = Az =+ Z sinf, cosl,cosp,, (10)
n=1
L
azs =32 = + Z 5inb,,cos¢,cosdy,, (11)
n=1

onde N é o numero total de fibras presentes na imagem e 6, e ¢, sao os angulos de
orientacao no plano e no espago, respectivamente, de cada uma das fibras. O valor de a;;
representa a orientacao das fibras em relacao a direcao de fluxo constituindo-se no tensor
de diregao de referéncia (EBERHARDT, [2002)), segundo isso:
e ay; < 0,35 orientacao considerada perpendicular a direcao de fluxo
e ay; > 0,7 orientacao considerada paralela a direcao de fluxo
e 0,5 < ay; < 0,6 orientacao aleatoria
No caso de analise bidimensional com tensores simétricos, basta calcular o
valor de trés tensores de toda a matriz (aq1, ag, a2). Sendo assim, o angulo preferencial
é representado pela Equacao |12}
tan2a = _ 202 (12)
ailr — a2
O resumo da distribuicao da orientacao das fibras pode ser mostrado através da orientagao
de uma elipsoide, onde os autovetores da matriz de 3x3 entregam informacao relacionada
com a direcao (Probabilidade de Distribui¢ao da Orientacdo ODP). Este é um método

eficiente na descricao de estado da orientagao das fibras com aplicagoes diretamente rela-
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cionadas com propriedades mecanicas (YASUDA| 2003).

2.5.2 Orientacao das Fibras

Dependendo do corte realizado para a andlise da amostra em relagao a dis-
tribuicao das fibras e o processo de inje¢ao, elas podem se apresentar das trés formas

mostradas na Figura [0}

Figura 6 — Secoes ortogonal, obliqua e longitudinal das fibras

@ /] . OB

Fonte: (BLANC, [2006)

Muitos dos trabalhos realizados com fibras apresentam cortes transversais,
ou seja, a amostra é cortada no sentido perpendicular a direcao de fluxo obtendo uma
superficie com objetos circulares e com forma de elipse no caso de distribuicao aleatoria,
como é mostrado na Figura [/l A técnica para determinar a orientagao planar das fibras
esta baseada no método das elipses.

Para desenvolver o método das elipses é necessario aplicar morfologia ma-
tematica em cada uma das fibras, encontrando assim o centro de massa, eixo maior e
eixo menor necessarios para formar a representacao do objeto. O resultado é uma elipse
inscrita e ajustada as dimensdes do objeto (FERRANDIZ, 2006).

2.5.2.1 Centroide

O centroide ¢ o ponto que define o centro geométrico do objeto. Em figuras
simples como triangulos ou quadrados, é facil calcular este valor, mas quando um objeto
possui forma irregular, o calculo é mais complexo. Neste caso, como as fibras tém forma
irregular, o calculo do centroide pode ser realizado considerando a fibra como uma area
composta de varios sub-objetos, ou calcular em fun¢ao da area com ajuda de momentos.

As Equagoes e descrevem o procedimento do centroide de areas com-
postas, no qual, a area do objeto é dividida em pequenas porcoes de formas regulares.
Y1,Y2 € y3 representam a coordenada y do centroide de cada um dos sub-objetos; z1, o
e r3 representam a coordenada z. Os valores de area estao sendo caracterizados pelas
variaveis AA;, AAy, AA,. Os valores do centroide da fibra sao a soma dos centroides dos

sub-objetos.
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Figura 7 — Orientacao da fibra: (a) vista em perspectiva, (b)
definicao de parametros no plano

M
x2 i g
ey
1 . —
x1 x1
Matriz /xz
Fonte: (ALBARRACIN] 2014)
> M, =TA=11AA + 2304 + ..+ 2,AA,, (14)

Se a quantidade de objetos em que a area é dividida fosse maior, a superficie de cada
subobjeto sera menor e a precisao aumentara.

Utilizando momentos de primeira ordem para o calculo do centroide, as equagcoes sao:
TA = / xdA, (15)
JA = / yiA. (16)

2.5.2.2 Angulo, e1T0 maior e menor

Existem algumas técnicas para determinar o estado de orientacao das fibras,
uma delas é o diametro de Feret que calcula a méaxima dimensao do objeto, porém,
pequenos erros de captura e ruido alteram sustancialmente o resultado. A técnica de
orientacao do maximo eixo da elipse inscrita e ajustada as dimensoes do objeto é a técnica
mais robusta e utilizada para este tipo de analise. Através do calculo de momentos
espaciais de quarta ordem pode se encontrar o valor de orientacao de cada fibra e os
eixos maior e menor. As equagoes (17) até (21) correspondem a expressoes gerais do

procedimento de célculo, que acumulam os valores do pixels de coordenadas (x;, y;).

Se =Y (1), (17)
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Sea = 3 _(2:)°, (19)
Syy = Z(?Jz‘)Qa (20)

Say =D _(Ti.9). (21)

O valor dos momentos netos com relacao a x e y podem ser calculados com as equacoes
(23), (23) e (24).

52
M, =S, — ——, (22)
area
52
My - Syy B CLTZCL’ (23)
Sz.S
My = Spy = =2, (24)

Calculo de dngulo A expressao (25) representa o angulo de orienta¢ao do eixo maior

da elipse inscrita no objeto e a horizontal.

M, — M, + \/(Mx — M,)? + 4.M2,
2. M,,

1

0 = tan~ (25)

FEixo maior Para estimar o comprimento do objeto, pode se calcular o eixo maior através
do Feret Maximo, para isso sao necessarios as coordenadas do primeiro e ultimo pixel do
objeto, que sao aqueles pixels localizados mais para os extremos. Se o objeto esta na
posi¢ao horizontal, o primeiro pixel é aquele localizado mais para a esquerda (x;,y;) e o

ultimo pixel estd ao extremo direito (x,, yy,).

cizomaior = \/(xn, — )% + (Yn — y:)%. (26)

Fixo menor Longitude da minor linha perpendicular que pode ser tragada dentro do

objeto.

2.6 Pré-processamento de imagens

Esta etapa permite corrigir os erros ocorridos durante a obtencao das imagens
pelos sensores e eliminar ou enfatizar caracteristicas desejadas antes de analisar a ima-
gem. E o processamento inicial de dados brutos para calibragao radiométrica da imagem,

correcao de distorgoes geométricas e remocao de ruido.
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2.6.1 Filtragem de Imagens

As técnicas de filtragem ajudam a corrigir, suavizar, ou realcar determinadas
caracteristicas da imagem em relacdo a uma aplicagao especifica (ESPINOSA| [2015).
Existem dois tipos de filtragem:

e No dominio do espago: o filtro é aplicado diretamente nos pixels da imagem
definindo o entorno da vizinhanga. Estes podem ser lineares (baseados em méscaras
de convolucdo) e nao lineares.

e No dominio da frequéncia: o filtro é aplicado sobre os componentes da frequéncia
que representam a imagem original.

Os filtros de suavizacao ou filtros passa-baixa no dominio do espaco sao uti-
lizados para eliminar ruido e suavizar a imagem. O ruido é considerado um detalhe de
alta frequéncia, que ao ser eliminado entrega uma imagem com menos detalhes devido a
reducao de intensidade entre pixels vizinhos. Estes filtros usam uma maéscara com coefi-
cientes positivos cuja soma ¢é igual a 1, e calculam a média da vizinhanca. Quanto maior
a mascara, maior o efeito de suavizacao ou borramento da imagem. Estos filtros podem
ser:

e Filtro Gaussiano

e Filtro da Média

e Filtro da Mediana, entre outros.

2.6.2 Morfologia Matemdtica

A morfologia matematica é um conjunto de técnicas baseadas na teoria dos
conjuntos. Este tipo de ferramenta ¢é utilizado quando a estrutura geométrica dos objetos
e a sua topologia sa@o parametros chave para a caracterizacao das imagens (MEDEIROS;
2003). A morfologia matemdtica pode ser usada para:

e Pré-processamento das imagens - eliminacao de ruidos, simplificagao de formas, etc.
e Destaque da estrutura dos objetos - esqueletonizacao, deteccao de objetos, envol-
vente convexa, ampliacao, reducao, etc.

e Descricao do objeto - area, perimetro, etc

2.6.2.1 Transformacoes Morfoldgicas

O objetivo das transformagoes morfoldgicas é a extragao de estruturas geométricas
nos conjuntos sobre os que se esta operando. Para isso, emprega-se um objeto de referéncia
de pequenas dimensoes com estrutura geométrica simples e topologia predominante nos
clementos presentes na imagem, denominado elemento estruturante (ES) ou kernel. O
tamanho e forma do elemento estruturante sao selecionados, a priori, segundo a morfolo-

gia do conjunto inicial (TORRES, 2006). As transformagdes morfolégicas simplificam a
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Figura 8: Exemplo grafico de erosao

(a) Imagem original (b) ES (c) Imagem erodida

01110000000 141 00000000000
01110000000 114 00100000000
01110000000 111 00000000000

00000011100 00000000O0OO
00000111110 00000001000
00000111110 00000011100
00000111110 00000010000
00000111000 00000000000

Fonte: Elaborado pelo Autor

imagem e conservam as caracteristicas principais da forma dos objetos.

2.6.2.2 Erosao

Operagao morfologica de subtragao vetorial obtida através do deslocamento
do ES sobre a imagem. O pixel central é substituido pelo minimo dos niveis digitais
cobertos pelo ES, ocasionando que os objetos menores ao ES nao aparecam na imagem
final e os outros objetos fiquem degradados. O resultado da erosao é uma imagem com
objetos encolhidos, como na Figura[§, Em termos matematicos, a erosao de uma imagem

bindria A com elemento estruturante B é definida como:
Ao B={clc+be A Vbe B}. (27)
Para uma imagem em tons de cinza, a erosao é representada por:

Ao B=min{A(i —z,j —y) — Blx,y)|(i —z,j —y) € A, (z,y) € B} (28)

2.6.2.3 Dilatacao

A dilatagao é uma operacao morfologica de adigao vetorial que combina o
conjunto da imagem e o elemento estruturante. O ES percorre a imagem e substitui
o pixel central pelo valor méaximo dos niveis digitais cobertos pelo kernel; o resultado
da dilatacao ¢ um conjunto de elementos tal que, pelo menos um elemento do conjunto
estruturante esta contido no conjunto da imagem. Em resumo, o resultado é uma imagem
ampliada, como na Figura[9 A dilatacdo permite destacar as zonas claras presentes na

imagem. Em termos matematicos, a dilatacao de uma imagem binaria A com elemento
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Figura 9: Exemplo grafico de dilatacao
(a) Imagem original (b) ES (c) Imagem dilatada
0000000O0O0O0O 111 01110000000

00100000000 111 01110000000
00000000O0O0DO : 11 01110000000

0000000O0O0O0O 00000011100
00000001000 00000111110
00000011100 00000111110
00000010000 00000111110
00000000000 00000111000

Fonte: Elaborado pelo Autor

estruturante B ¢é definida como:
A®B={clc=a+bac Abe B}. (29)
Para uma imagem em tons de cinza, a dilatacao é representada por:

A® B =max{A(i —z,j —y) — B(z,y)|(i —x,j —y) € A, (z,y) € B}. (30)

2.6.2.4 Reconstrucao por erosao

Esta operacao, denominada também de propagacao, pode ser de dois tipos:
por erosao e por dilatacdo. A reconstrucao por erosao visa reconstruir um objeto par-
cialmente erodido ou preencher um objeto definido pelo seu contorno. Esta operacao se
baseia numa imagem semente S(O), uma imagem mascara A e um elemento estruturante

B. Matematicamente, a operacao é definida por:
Sk = p(s*-1 B)N A. (31)
sendo que este processo se repete até
SH) = glk=1), (32)

Em cada iteragdo a semente cresce dentro dos limites de A, mas a conectividade da

fronteira de A e de B devem ser iguais.
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2.6.3 Técnicas de Segmentacao

Segmentar consiste em dividir a imagem em diferentes regioes que represen-
tam as partes ou seus objetos constituintes. Por exemplo, cada pixel de uma imagem
pode ser segmentado em duas regioes: aqueles pertencentes as regioes de interesse, e
aqueles pertencentes ao fundo da imagem (ESPINOSA| 2015)). Algumas das técnicas de

segmentacao sao detalhadas a seguir.

2.6.3.1 Limiarizacao

Matematicamente, a operacao de limiarizacao pode ser descrita como uma
técnica de processamento de imagens na qual uma imagem de entrada f(x,y) de N
niveis de cinza produz a saida uma imagem ¢(z,y), chamada de imagem limiarizada,
cujo numero de niveis de cinza é menor que N (NEVES| 2002). Normalmente, g(z,y)

apresenta 2 (dois) niveis de cinza, sendo

) sef(x,y) > T
9(y) = { 0, sef(z,y)<T } (33)

em que os pixels rotulados com 1 correspondem aos objetos, os pixels rotulados com 0
correspondem ao fundo, e T' é um valor de tom de cinza predefinido denominado limiar.
O sucesso da segmentacao consiste em escolher o limiar adequado para cada imagem.
Algumas das técnicas de limiarizacao estao baseadas no histograma da imagem e outras
se baseiam nas propriedades locais, como o valor médio local e o desvio padrao ou gradiente

local.

2.6.3.2 Histograma

O histograma de niveis de cinza de uma imagem digital é uma funcao que
apresenta para cada nivel, o nimero de pixels da imagem que tem aquele valor de cinza.
Na abscissa estao os niveis de cinza que se encontram na escala [0 255], e na ordenada a
frequéncia de ocorréncia (MEDEIROS, 2003). A Figura [10| representa a distribuigao de
tons de cinza numa imagem, que podem ser observados na escala inferior. Esta ferramenta
¢ de muita ajuda no momento de selecionar o limiar

A desvantagem dessa técnica, que combina o histograma com a limiarizacao,
¢ que a mesma nao resolve todos os problemas de segmentacao, pois nao leva em consi-
deracao, por exemplo, a forma dos objetos na imagem. Isto é, dois objetos de formatos

diferentes podem ser indistinguiveis usando esta técnica (NEVES, [2002)).
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Figura 10 — Exemplo de histograma
1000 ' '

a00
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

2.6.3.3 Segmentacao de Otsu

Este é um método automatico baseado em técnicas estatisticas para encontrar
o limiar que melhor classifica as intensidades da imagem em dois grupos, garantindo que

a variancia de cada grupo seja minima, e a variancia entre os dois grupos seja maxima

(BACKES, 2016) .

2.7 Reconhecimento de padroes

O reconhecimento é a parte do processamento que vai classificar ou catego-
rizar os objetos a partir de informacoes encontradas na imagem, geralmente tendo como
apoio uma base de conhecimento previamente estabelecida. Existem duas maneiras de
reconhecer ou classificar um padrao, a primeira denominada classificagao supervisionada,
que é quando as classes sao definidas pelo projetista do sistema, e a outra forma deno-
minada classificacao nao supervisionada, quando as classes sao aprendidas de acordo com
a similaridade dos padroes (CONCI, 2009). A Figura [11| mostra a estrutura tipica do

reconhecimento de padroes.

Figura 11 — Estrutura do reconhecimento de padroes

Reconhecimento
Fase operacional

- Pre- Extracio de Algoritmo de
Imagem/Sina — processamento )| caracteristicas |™p| classificagio/ | mmmmp
descricdo
Treino - Amostras Selecdo de Aorendizazern
Aprendizagem de Padrées I | .cteristicas |mmmp| OP e

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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2.7.1 Extracao de caracteristicas

Esta fase é denominada também parametrizacao e é aquela que identifica
e calcula parametros nos objetos segmentados; as caracteristicas podem ser simbdlicas,
numéricas ou ambas. Essas informagoes sao codificadas na forma de um vetor de ca-
racteristicas chamado também vetor de atributos ou assinatura, que representa o mais
fielmente possivel a imagem da qual foi extraido (BACKES, 2016)). Definir as carac-
teristicas do vetor de atributos pode nao ser uma tarefa trivial, pois existem parametros
que podem atrapalhar na classificacao; nesse caso, é importante fazer uma selecao de
caracteristicas antes de realizar o processo de classificacao. Pode se adquirir parametros

de forma (drea, orientagao, perimetro, etc.) ou de aspecto (rugosidade, cor, textura).

2.7.1.1 Caracteristicas de Forma

Este tipo de caracteristicas descreve a distribuicao e localizacao do conjunto
de pixels pertencentes ao objeto. As caracteristicas de forma podem se relacionar com o

contorno do objeto ou com a regiao em geral.

2.7.1.1.1 Descritores de Regioes

E a maneira mais simples de extrair informagao de um objeto. A continuacao
segue a descricao de algumas das caracteristicas dimensionais e inerciais utilizadas no
presente trabalho:

o Area: A definicao geométrica indica que a area ¢é a quantidade de espaco dentro dos
limites de um objeto plano; no processamento de imagens, a definicao é a mesma
com a diferenga de que a unidade minima para o calculo da area do objeto é o pixel.

e Raio mdximo: Longitude maxima de um objeto em relagao ao centro geométrico.

e Raio minimo: Longitude minima existente no objeto em relagao ao centro geométrico.

e (Centros geométricos: De forma geral em geometria é o ponto que se encontra no
meio da figura. E chamado também centréide e depende da forma do objeto que
se estd analisando. Na maioria de imagens digitais, os objetos tém forma irregular,
nesse caso o recomendavel é calcular o centrdoide com a aplicagao de integrais.

e Orientacdo: Define a posicao de um corpo no espago ou no plano.

e Flipse Ajustada: Elipse que contém de melhor forma o objeto.

2.7.1.2 Descritores de Textura

A textura em geral é o conjunto de padroes existentes numa superficie. No caso
metalografico, o estudo destas superficies fornece informacoes valiosas, tais como compo-

nentes e tratamentos aos quais o material tenha sido submetido. [HARALICK] (1973)



43

indicam que a textura é uma caracteristica importante usada na identificacao de objetos
ou regioes de interesse em imagens microscopicas, assim como fotografias do espaco ou
satélites. De acordo com BHARATT (2004), existem varios métodos de extragao de tex-
turas, tais como: estatisticos, geométricos, abordagens baseadas em modelos e aquelas
baseadas em uma transformacao matematica. Os métodos estatisticos associam-se aos
valores de intensidade da imagem no nivel espacial, computando caracteristicas locais.
Combinar técnicas de extracao de caracteristica, em alguns casos, alcanca melhores resul-

tados do que usar um método simples realcando caracteristicas especificas do problema
abordado (BASTIDAS-RODRIGUEZ| 2016)).

2.7.2 Descritores Wavelet

Diferentemente da transformada de Fourier baseada em senoides, a transfor-
mada Wavelet se baseia em pequenas ondas, chamadas ondaletas ou wavelets de frequéncia
variada e duracao limitada, permitindo a representacao de sinais em graus de refinamento
crescente, através da descomposi¢cao em niveis progressivos de resolucao. Consiste em de-
compor uma sinal base chamada de wavelet mae com energia finita e frequéncia nao nula,
e com a capacidade de se deslocar, contrair e dilatar, gerando novas fungoes chamadas de
wavelets filhas. As wavelets sdo consideradas uma efetiva ferramenta para a analise de
imagens porque tém a capacidade de capturar a informacao espacial e as caracteristicas
visuais. Uma imagem descomposta gera duas componentes, a primeira de aproximacao,
que é uma copia da imagem original a menor resolucao e a outra de detalhe, que armazena

informagao referida a mudancas locais da imagem original. (ROQUE] 2014)

2.7.3 Filtros de Laws

O método de Laws (LAWS],1980), também conhecido como energia da textura,
consiste na convolugdo da imagem com vérios filtros. Segundo SHAPIRO, (2001), os
resultados com os filtros de Laws e a matriz de co-ocorréncia superam as porcentagens de
classificagao e diminuem o custo computacional da operacao. A finalidade desses filtros
é destacar uma caracteristica especifica da textura. Como exemplo, uma convolucao da
imagem sera destinada para caracteristicas de bordas, outra para ondulagao, rugosidade,
etc. No final sao obtidas nove mascaras.

As méscaras de filtro sdo representadas pelos vetores: Ls(nivel) = [1,4,6,4, 1],
FEs(borda) = [—1,-2,0,2,1], Ss(pontos) = [—1,0,2,0,—1], Rs(onda) = [1,—4,6,—4,1].
As mascaras de convolucao 2D desses filtros sao obtidas através da combinacao dos pares
de vetores, conforme mostra a Tabela [3]

As nove sub-imagens filtradas contém informacgoes especificas, de modo que
este método pode ser combinado com técnicas estatisticas baseadas na matriz de co-

ocorréncia.
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Tabela 3 — Combinacoes dos filtros de Laws
N ‘ Combinacgao

LsEs/EsLs
LsRs/RsLs
L5S5/S5Ls
E5S5/E5S5
E5Rs/RsEs
S5Rs/ RsSs

S555

E5Es

RsRs

© 00 O Ul Wi

Fonte: (LAWS, 1980)

2.7.4 Matriz de Co-ocorréncia

A matriz de co-ocorréncia também conhecida como GLCM (Grey Level Co-
occurrence Matrices) é uma matriz quadrada composta pelo nimero de combinagoes de
niveis de cinza presente em uma imagem num determinado sentido. A distribuicao dos
valores da matriz depende da relagao entre o angulo (dire¢ao) e a distancia dos pixels.
As opcoes de graus de direcao mais comuns na literatura sao as que seguem: 0°, 45°, 90°,
135° . Esta matriz aproxima a probabilidade de distribui¢ao conjunta de um par de pixels
e pode ser simétrica ou assimétrica. Uma matriz simétrica significa que os mesmos valores
ocorrem na parte oposta a diagonal. Como exemplo, o valor da célula (1,2) deve ser a
mesma da célula (2,1) (PATHAK] 2013) e (BINO, 2012). Para expressar a matriz em
termos de probabilidade, o niimero de vezes que o evento ocorre é dividido pelo ntimero

total de eventos possiveis, de acordo com a probabilidade definida a seguir:
Vi)
N—1 d

Zi,j Vi)

em que f; € p; sao as médias e o; e 0; correspondem ao desvio padrao das linhas e das

Py = (34)

colunas, respectivamente.

Na matriz resultante, os elementos da diagonal principal representam os pares
de pixels que nao possuem diferencas nos niveis de cinza, de modo que quanto mais alto os
valores da diagonal principal, entao mais homogénea é a imagem. Se uma soma algébrica
dos valores de cada célula da matriz de co-ocorréncia é realizada, obtém-se como resposta
a unidade. As matrizes de co-ocorréncia contém informagoes importantes sobre a textura
da imagem, de forma que os padrdes/caracteristicas de textura podem ser calculados a
partir dessa matriz. Para tanto, essas devem ser aplicadas nas equagoes descritivas, como
as sugeridas por HARALICK (1973)). Para o presente estudo, foram utilizadas quatro

caracteristicas estatisticas:
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1. Contraste

Z i — j1?p(i, 5), (35)

2. Correlacao

3 (i — pi) (G — p3)p(i, 7)

0;0;

: (36)
2]
3. Energia

>_pi.g), e (37)

4. Homogeneidade
—
7 L+l — ]
em que f; e p; sao as médias e o; e 0; correspondem ao desvio padrao das linhas e das
colunas, respectivamente. As caracteristicas com base na matriz de co-ocorréncia sao

calculadas no dominio espacial e consideram a natureza estatistica da textura.

2.7.5 Classificadores

Uma forma de avaliar a qualidade dos conjuntos de atributos em relacao a
capacidade de separacao das classes, é testar o desempenho de diferentes classificadores.
Para este estudo foi utilizado um classificador classico KNN e dois redes neurais: MLP e
ELM.

2.7.5.1 K-Vizinhos mais proximos (KNN)

Algoritmo nao paramétrico de classificacao utilizado comummente pela sim-
plicidade e bom desempenho. Para determinar a classe de um elemento que nao pertenca
ao conjunto de treinamento, o classificador KNN procura K elementos do conjunto de
treinamento que estejam mais préoximos deste elemento desconhecido, ou seja, que te-
nham a menor distancia. Estes K elementos sao chamados de K-vizinhos mais proximos.
Verifica-se quais sao as classes desses K vizinhos e a classe mais freqiiente sera atribuida

a classe do elemento desconhecido.

2.7.5.2 Perceptron multicamada (MLP)

A rede MLP é estruturada em trés tipos de camadas neurais: entrada, inter-
mediaria e saida. A camada de entrada é responséavel por receber os estimulos do ambiente
a ser classificado e conecta-los a camada intermedidria, que tem a funcao de extrair a mai-
oria das informagoes comportamentais da aplicagao; esta por sua vez é conectada a saida

que informa a que classe pertence a amostra recebida na entrada. O treinamento da
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rede MLP é realizado mostrando em sua entrada exemplos do padrao que sera aprendido.
Cada amostra exibida produz uma resposta na saida, que é comparada com a desejada.
Caso sejam diferentes, a rede ird gerar um erro que serd utilizado para reajustar os pesos
de conexao. O ajuste tem inicio na camada de saida e retorna a camada de entrada; este
algoritmo de treinamento é nomeado de backpropagation (propagacao reversa) (POLO
and MARTINEZ, 2015). A funcao de ativac@o normalmente utilizada na rede MLP ¢é a

sigmoide.
2.7.5.3 Mdquina de aprendizado extremo (ELM)

O classificador ELM (Extreme Learning Machine) (GUANG-BIN, 2006)) é
uma rede neural artificial do tipo feedforward que contém duas camadas, uma oculta e
outra de saida (CAMBRIA and Victor C.M. Leung, 2013). A esséncia do ELM é que
os pesos da camada oculta nao necessitam ser calculados, ou seja, a camada nao precisa
ser treinada. Os valores iniciais podem ser independentes dos dados de treinamento.
Geralmente estes sao valores aleatérios e os pesos de saida sao calculados pelo método
dos minimos quadrados. Esta técnica proporciona maior desempenho ao processo. Quanto
maior o nimero de neuronios na camada oculta, o sistema tera mais liberdade e pode ser
adaptado de forma adequada aos dados de treinamento. Ao mesmo tempo, essa condicao
pode provocar a situacao de overfitting, fazendo com que o sistema perca a capacidade de

generalizacao.

2.8 Consideragoes Finais

Toda a revisao tedrica utilizada no trabalho foi tratada brevemente neste
capitulo. As Secoes 2.1, 2.2 e 2.3 contém conceitos relacionados com os Metais, os Acos
e a Metalografia, com o objetivo de melhorar o entendimento do tema e sustentar a im-
portancia da primeira parte do estudo. Os conceitos, equagoes e estrutura dos materiais
compostos foram revisados nas Secgoes 2.4 e 2.5, que também contém informacgao sobre
tensores de orientacao e as caracteristicas das fibras. O pré-processamento de imagens
teve lugar na Secao 2.6, onde foram detalhados temas como filtragem, morfologia ma-
tematica e segmentacao, utilizados para as duas partes do estudo. Finalmente, na Secao
2.7 contém informagao sobre as técnicas de reconhecimento de padrdes que formaram
parte do trabalho.

O préximo capitulo é a parte medular deste trabalho, pois descreve de forma
sistematica as técnicas e métodos utilizados para o desenvolvimento das propostas apre-
sentadas. O diagrama metodoldgico construido para cada parte resume o processo em-
pregado, que posteriormente seréd detalhado descrevendo os dados e parametros usados

para cada caso.
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3 METODOLOGIA

O presente capitulo descreve a metodologia utilizada no trabalho. Por se tratar
de objetivos diferentes para a andlise de cada tipo de material, neste capitulo esta dividido
em duas partes. Na primeira parte serd tratado o processo de identificagao metalografica
com explanacao de cada um dos passos. A segunda parte corresponde a anélise de imagens
de materiais compostos (PP-GAK).

PARTE I: IDENTIFICACAO METALOGRAFICA

A Figura|l2|contém de forma resumida os passos da metodologia proposta. Inicia-se com a
adquisigao de imagens com dimensdes aproximadas de 900x700 ppi (pixeis por polegada),
sendo um total de 15 imagens (trés imagens por classe) que com o objetivo de aumentar a
base de imagens e diminuir o tempo de processamento, sao subdivididas em 35 partes cada
uma. Posteriormente sao aplicadas as técnicas de extracao de caracteristicas através do
método de Laws com caracteristicas de Haralick e paralelamente os descritores Wavelet.
O tratamento destas caracteristicas é desenvolvido com aplicagao do PCA e normalizacao
z-score para finalmente selecionar um método de validacao cruzada e implementar os
classificadores sobre a base de dados. Os resultados serao apresentados em matrizes de

confusao para facilitar a visualizacao de acertos e falsos positivos.

Figura 12 — Metodologia Proposta

J Diviséo em 35 l

" sub-imagens

Visualizacao de
resultados
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(900 x 700) ppi Implementagéo
I do classificador
* Laws/Caracteristicas de Haralick Extragéo de T
* Descritores Wavelets caracteristicas

Validagao
cruzada K-fold

Selegao de [ i ]
aiiiitos. co Normalizacao de
PCA dados (z-score)

Fonte: Elaborado pelo Autor.




48

Figura 13 — Microestrutura dos materiais utilizados
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

3.1 Aquisi¢ao de Imagens (900x700 ppi)

As imagens utilizadas neste trabalho foram fornecidas pelos pesquisadores do
GiMaT (Grupo de Investigacién en Nuevos Materiales y Procesos de Transformacién) da
Universidade Politécnica Salesiana de Cuenca-Equador.

A metodologia utilizada para a obtencao de microfotografias é um processo que
requer muito cuidado na sua preparacao. O objetivo principal desta etapa é a obtengao
de uma superficie plana e lisa, semelhante a um espelho. Essas amostras sao submetidas
a um ataque quimico com Nital 2 (solucao de dlcool e dcido nitrico a 2%), que revela a
microestrutura do aco, tornando visivel a presenca de perlita na ligacao. O microscépio
utilizado foi de luz refletida e fornecido por Olympus com resolugao de [200 - 600 ppi]
para uso académico.

A Tabela [13 mostra as imagens adquiridas de todas as classes. Nelas pode se
visualizar a microestrutura de cada material utilizado neste trabalho.

O ponto de partida desta andlise sao imagens fisicas que fazem parte de um
atlas padrao usado para a diferenciacao visual dos componentes dos acos. Para este
trabalho, foi realizada a digitalizacao das imagens em questao. Inicialmente, assumiu-se
trés imagens por cada tipo de ago (aproximadamente 900x700 pixels de dimensao), com
as seguintes caracteristicas:

e Uma imagem com uma resolucao de 200ppi;
e Uma imagem contendo o centro da amostra com 600 ppi de resolucao;

e Uma imagem contendo a periferia da amostra a 600 ppi.

3.2 Divisao em 35 subimagens

Com o objetivo de aumentar a quantidade de amostras e diminuir o custo
computacional, cada uma das imagens foi dividida em 35 sub-imagens de 100x100, con-
forme mostra a Figura[l4] Apds esse procedimento, foram obtidas 105 imagens por classe,

formando una base total de 525 imagens.
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Figura 14 — Divisao da imagem

Fonte: Elaborado pelo Autor.

3.3 Extracao de caracteristicas

Para diferenciar os tipos de aco utilizando visao computacional, é preciso
levar a informacgao contida na imagem a uma linguagem compativel com o classificador,
ou seja, extrair dados numéricos que representem as caracteristicas da imagem. Para este
caso em particular, foram utilizados dois processos de extracao de caracteristicas para

posteriormente avaliar os resultados obtidos.

3.3.1 Aplicagao do método de Laws e caracteristicas de Haralick

Como foi explicado no Capitulo 2, os filtros de textura de Laws sao obtidos a
partir da convolucao da imagem com varios filtros, destacando assim, caracteristicas de
rugosidade, bordas, ondulacao, etc., presentes na imagem. Ao aplicar o método de Laws
foram geradas nove sub-imagens filtradas com informagao especifica segundo a Tebela [4]

como mostra a Figura (15|

Tabela 4 — Combinagoes dos filtros de Laws
N ‘ Combinacgao

LsEs/EsLs
LsRs/RsLs
L5S5/S5Ls
E5S5/Es5Ss
EsR5/Rs Es
S5R5/ R5Ss

5555

E5Es5

Rs R
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Fonte:
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Figura 15 — Resultados da aplicacao dos filtros de Laws na imagem

[15(a). As imagens [I5(b), [15(c), [15(d), [I5e), [15(f), [15(g), [15(h),
15(i) e (J) foram obtidas a partir da aplicagao dos filtros

(h)
Fonte: Elaborado pelo Autor.

De cada uma das subimagens resultantes da aplicacao dos filtros de textura de
Laws, foram extraidas as caracteristicas de Haralick que se encontram baseadas na matriz
de co-ocorréncia.

A matriz de co-ocorréncia contém informagoes muito importantes sobre a tex-
tura da imagem pois relaciona cada um dos pixels com seus vizinhos. Para cobrir toda a
vizinhanga, é preciso gerar quatro matrizes simétricas de co-ocorréncia, onde cada uma de-
las é obtida por um angulo diferente (0°, 45°, 90° e 135°). Outro parametro é a distancia,
que neste trabalho foi utilizado o valor igual a 1.

Em resumo, de cada uma das sub-imagens foram extraidos os filtros de textura
de Laws gerando 9 imagens filtradas. Por sua vez, de cada imagem filtrada foram obtidas
quatro matrizes de co-ocorréncia para cobrir toda a vizinhanca e de cada matriz foram

extraidas quatro caracteristicas de Haralick, obtendo no final, um vetor de 144 atributos.
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3.3.2 Descritores Wavelet

De cada sub-imagem foram extraidas as caracteristicas de energia, entropia
e média aplicadas a distintos tipos de Wavelets mae. Foram utilizados trés niveis de
descomposicao e trés caracteristicas em cada nivel de descomposicao, gerando assim um
vetor de 27 atributos. As familias avaliadas foram: Daubechies, Coiflets, Symlets, Fejer-

Korovkin, Discrete Meyer, Biorthogonal e Reverse Biorthogonal.

3.4 Selecao de atributos com PCA

Com a definicao das caracteristicas das imagens, deve-se avaliar como elas
contribuem para a classificagdo. Para os casos em que o vetor de atributos possui uma
grande quantidade de caracteristicas ¢ aconselhavel utilizar técnicas que possibilitem um
melhor desempenho na utilizagao de tais vetores, como por exemplo, a técnica de analise
de componentes principais (Principal Component Analysis - PCA). Essa técnica converte
um conjunto de variaveis correlacionadas em um subconjunto com variaveis independentes
que representam a maior parte da informacao. Tal procedimento é realizado através de
combinagoes lineares entre as variaveis originais assumindo que o conjunto de entrada
tem componentes correlacionadas (SANDOVAL; 2015). No vetor de atributos obtido,
foi aplicada a técnica PCA. Das 144 componentes principais resultantes da aplicagao dos
filtros de Laws e Haralick, foram utilizadas apenas as 25 primeiras e no caso dos descritores

Wavelet o niimero de componentes passou de 27 a 12.

3.5 Normalizacao dos dados (z-score)

Para colocar todos os dados do vetor de caracteristicas no mesmo intervalo,
independentemente da unidade de medida, foi aplicada a normalizacao z-score que utiliza
medidas estatisticas (média e desvio padrao) para centralizar e normalizar os dados de

cada amostra: ~ .
U — (V)
o(v)

em que 2 indica o vetor de dados normalizados, ¥ é o vetor de dados originais, u(v) é a

(39)

zZ=

média do vetor de atributos e o(v) representa o desvio padrao do vetor.

3.6 Validacao cruzada

Os métodos de validagao cruzada permitem obter um algoritmo que consiga
generalizar os resultados para dados que nao foram utilizados no processo de treino,
permitindo estimar o erro do método de aprendizado. Para isso, comumente a base de

dados ¢ dividida em dois grupos, um de treinamento que ¢é utilizado para treinar o modelo
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e outro de teste que verifica a eficiencia do método com novos dados. Uma das técnicas
mais utilizadas para o cruzamento é o K-fold.

O K-fold divide a base de dados em K grupos. Um desses grupos é destinado
para teste e os outros para treino, diminuindo assim a probabilidade de overfitting. O
valor de K pode variar desde 2 até N. No caso de K=N, o método de validacao recebe o
nome de leave-one-out. Neste trabalho foi utilizado um valor de K=5. Portanto, o grupo
de treinamento tinha 420 amostras e o teste era realizado com 105 amostras. As amostras
de cada grupo eram constantes, mas para garantir que pelo menos uma vez cada amostra
seja considerada no grupo de teste, foram realizados 5 processos de classificagao onde em

cada processo o grupo de teste era distinto dos anteriores.

3.7 Implementacao de Classificadores

Com o grupo de teste e treinamento definidos e o vetor de caracteristicas de
25 atributos padronizados para os filtros de textura de Laws e caracteristicas de Haralick
e 12 atributos para os descritores de Wavelet, o seguinte passo foi aplicar um classificador.

Foram testados trés tipos de classificadores:

3.7.1 KNN (K-Nearest Neighbors,)

e Quantidade de vizinhos: 25

e Distancia: Euclidiana.
A quantidade de vizinhos avaliados para determinar o resultado da classificacao foi
determinada a partir do método de tentativa e erro, destacando o fato de que o K
pequeno pode permitir o aparecimento de ruido e o K grande da robustez a técnica,

mas com o risco de criar overfitting.

3.7.2 MLP (Multilayer Perceptron,)

Camadas ocultas: 1

e Neuronios na camada oculta: 15
e Neuronios na camada de saida: 5

Epocas: 20

3.7.3 ELM (Extreme Learning Machine)

e Distribuicao: Gaussiana
e Neurdnios na camada oculta: 93

e Neuronios na camada de saida: 5
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Para a classificacao dos dados com redes neurais e com o KNN| foram utilizadas

20 execucoes e posteriormente obtida a média dos resultados devido a sua origem aleatdria.

PARTE II: ORIENTACAO DE FIBRAS

O diagrama da Figura [16| corresponde ao processo proposto para determinar a orientagao
das fibras e os tensores. Como passo inicial esta a preparacao da amostra e a aquisicao
das imagens realizada com um microscépio especializado para o processo. E necessério
determinar o valor de escala, devido a que medidas de comprimento e largura sao calcu-
ladas em funcao desta varidvel. Como as imagens obtidas nao seguem nenhum padrao,
¢ obrigatério estabelecer os limites da drea que contém informacao valida para posteri-
ormente eliminar o ruido e limiarizar a imagem. Com a imagem binarizada o seguinte
passo € a extragao de caracteristicas geométricas de cada uma das fibras que a compoem.
Segundo o método de elaboracao das amostras, aspectos como o comprimento maximo,
minimo e a relacao de aspecto sao definidos para filtragem. Com os valores de inclinagao
das fibras validas sao calculados os tensores de orientacao e angulo preferencial que podem

ser utilizados para estudos mecanicos do material.

Figura 16 — Metodologia Proposta da parte 11

S s do i
H escala
Acﬁzlgigsde Recorte de Tensores de
9 bordas orientagao
Eliminagao de Filtragem por * comprimento
ruido parametros * aspect ratio
. Extracao de
Limiarizagao caracteristicas

Fonte: Elaborado pelo autor

3.8 Aquisicao de imagens

Estas imagens também foram fornecidas pelos pesquisadores do GiMaT. O
processo de formacao de novos compostos requer um material de reforco que neste caso é
a Guadua Angustifolia Kunth (GAK) e a matriz (polipropileno homopolimero H-306), que

devem possuir boa adesao entre elas. Para isso é necessaria a aplicacao de tratamentos
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superficiais que garantem a obtencao de propriedades mecanicas especificas. Posterior-
mente, foi aplicado o método de moldagem por injecao. Neste passo normalmente acontece
a mudanca da orientacao ou quebra das fibras.

As imagens foram capturadas através da microscopia 6ptica de reflexao com
o microscopio BX51IM e uma camera digital DP 72 de marca Olympus com ampliagao
de 5x. Com o objetivo de obter o campo completo de andlise, foi utilizada a ferramenta
de aquisi¢ao de imagens combinadas (MIA), que permite obter capturas individuais de
posicoes adjacentes e combinar todas elas numa imagem soé.

A Figura[I7] corresponde & imagem original, resultante da combinagao de trinta
capturas independentes que sao quase imperceptiveis e sua forma de obtencao nao modifica

a qualidade da imagem final.

Figura 17 — Aquisigao de Imagens Combinadas (MIA) matriz 6x5
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Foram elaboradas duas amostras a 30% de concentracao em volume de fibras.
De cada uma das amostras foram obtidas nove imagens para conhecer a direcao do fluxo
durante o processo de inje¢ao. A Figura [I§ detalha as zonas e profundidade da amostra
de onde foram obtidas as imagens que tém uma distribuicao perpendicular a direcao de

fluxo.

Figura 18 — Zonas e profundidades de aquisicao de imagens
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Fonte: (FAJARDO, [2015)
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3.9 Selecao de escala

E necessdrio determinar quantos pixels unidimensionais representam por de-
feito 1 mm na imagem devido a que este dado é importante no momento de calcular as
caracteristicas geométricas das fibras. Para isso, cada umas das imagens originais contém
uma barra de representacao da medida real, como é mostrada na Figura [19,

Figura 19 — Escala das imagens
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
3.10 Recorte e ajuste do angulo da imagem

E preciso eliminar as bordas e em alguns casos fazer ajustes no angulo da
imagem original até obter a borda superior completamente reta [Figura 20| (a) e (b)], pois
o método de aquisicao nao garante sua orientacao. O limite do recorte foi estabelecido
visualmente deixando para a analise posterior uma &area livre de bordas irregulares. Este
processo foi realizado para cada imagem porque as bordas nao estabeleciam um padrao

para recorte.

3.11 Eliminacao de ruido

Depois de ter selecionado a area de andlise através do recorte da imagem,
é preciso mudar de formato para trabalhar com a imagem em escala de cinza. Para
eliminar ruido ou particulas de fibras muito pequenas que nao ajudam na anélise, foram
testadas algumas alternativas de filtragem. Por se tratar de uma andlise essencialmente
de caracteristicas morfolégicas, métodos como a erosao ou dilatacao modificavam a forma
das fibras. Por esse motivo nao sao ferramentas validas para este trabalho.

Agora, com a aplicagao da reconstrucao por erosao, o resultado melhorou no-
tavelmente devido a que, através da erosao se filtram as fibras pelo tamanho e o que fica
sao as sementes para a reconstrucao. Foi selecionado um elemento estruturante tamanho
2, na forma de diamante. A Figura [21| mostra a diferenca de filtragem com os métodos
testados. Casos como esses foram parte do critério de decisao do método.

Como ¢ visivel na Figura existem objetos que devido a diferenca de intensi-

dade dos pixels ou outro tipo de interferéncias, no momento da filtragem sao reconhecidos
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Figura 20 — Recorte e ajuste de angulo das imagens (a) referéncia
de inclinagao, (b) imagem inclinada, (c¢) referéncia de corte, (d)
imagem recortada, area de andlise
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

como um conjunto de elementos e nao uma fibra sé. Aplicando reconstrugao por erosao
esse problema é resolvido na maioria dos casos e, o mais importante, conserva a morfologia
propria do objeto, por isso foi selecionado como o método adequado para filtragem das

imagens.
3.12 Limiarizacao

Neste passo, foi determinado o limiar com ajuda do histograma da imagem
como o que é mostrado na Figura A parte vermelha é aproximadamente o intervalo
do valor do limiar. Existe uma técnica que entrega automaticamente o valor do limiar,
¢ a denominada método de Otsu, que trabalha maximizando a varianca entre as classes

através de busca exaustiva.

3.13 Extracao de caracteristicas método das Elipses

Foram isolados os objetos da imagem para obter as caracteristicas de forma.
Os atributos extraidos com ajuda do comando regionprops() de MATLAB foram compri-
mento, largura e orientagao. Com esses valores é possivel plotar a elipse equivalente a

cada fibra. A Figura [23| contém exemplos do método aplicado.
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Figura 21 — Resultados de filtragem (a) original, (b) erosao, (c)
dilatagao, (d) filtro de mediana, (e) reconstrucao por abertura, (f)
reconstrucao por erosao

(@) (k)

Fonte: Elaborado pelo Autor.

3.14 Filtragem por parametros de comprimento e relagcao de aspecto

Na primeira filtragem o ruido é eliminado, mas ainda h& presenca de objetos
que nao podem ser considerados fibras. Para filtrar esses objetos é preciso aplicar res-
trigoes, sendo a principal restricao correspondente a relacao de aspecto que é a relagao
existente entre o comprimento e a largura.

Objetos com relacao de aspecto superior a 2,5 (FAJARDO, [2015) sao consi-
derados fibras e os outros sao particulas. Uma nova restricao corresponde ao limite de
comprimento que foi definido inicialmente em 80 pum. Estes dados podem variar depen-
dendo do processo de conformagao do material.

A Figura24] mostra o resultado da filtragem. Os objetos vermelhos sao aqueles
que cumprem com as condigoes descritas anteriormente e os objetos brancos nao sao parte

da analise.

3.15 Determinacao de tensores de orientacao

Depois de analisar cada uma das fibras validas presentes na imagem, é preciso
conhecer a influéncia da sua orientagdo no comportamento mecanico do material. O

algoritmo para anélise dos tensores foi desenvolvido somente com os valores de orientacao
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Figura 22 — Exemplo de limiarizagao
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

Figura 23 — Aplicagao do método das elipses
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

das fibras condicionadas. A matriz de tensores de segunda ordem é de dimensoes 3x3
porque serve para analise com projecao em 3D. No caso de analise planar, somente 4
componentes sao obtidos, deixando em branco os outros espacos.

A importancia da analise dos tensores de orientacao radica em que o material
¢ mais rigido e forte na direcao de maior orientacao e mais fragil e flexivel na direcao
de menor orientacao. A Figura [25| contém o resumo do parametro de orientacao geral, o
estado de orientagao das fibras e a matriz dos tensores planares para cada caso.

O valor de a;; indica a tendéncia de orientacao das fibras. Se esse valor é
maior do que 0,7 significa que as fibras seguem a direcao de fluxo de injecao. Quanto
maior esse valor, mais alinhadas com a direcao do fluxo estarao as fibras. Da mesma
forma, o angulo preferencial entrega o valor de inclinacao de todas as fibras da imagem

utilizando a diagonal principal da matriz dos tensores.
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Figura 24 — Filtragem por parametros de comprimento e relacao de
aspecto
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

A Figura [26| mostra as imagens padrao utilizadas no trabalho. Iniciou-se com
trés imagens padrao com distribui¢do de fibras nos intervalos: -10°a 10°(a), 35°a 145°(b)

e 80°a 100°(c), cobrindo desta forma todas as possiveis orientagdes de fibra.
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Figura 25 — Tensores de orientacao
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Fonte: (FAJARDO, 2015).
4 RESULTADOS

Este capitulo contém os resultados das analises realizadas com as imagens.
Para a identificacao metalografica, sao mostradas as porcentagens de acerto obtidas com
a aplicacao de alguns tipos de caracteristicas e classificadores. A Secao 4.2 contém os
resultados da analise de imagens padrao que simulam as fibras de um material composto,
com caracteristicas geométricas previamente conhecidas para avaliar a funcionalidade do
algoritmo desenvolvido. Finalmente na Secao 4.3 sao mostrados os resultados obtidos
com as imagens do compdsito PP-GAK, realizando um comparativo entre os resultados

do método proposto e os dados obtidos do software Stream Essential de Olympus.

4.1 Identificacao metalografica dos acos

A identificagcao dos agos proposta na primeira parte deste trabalho é uma
experimentacao in situ que nao requer ferramentas ou equipamentos especializadas para
obter as imagens. O processo de obtencao de caracteristicas foi realizado por alguns
métodos e posteriormente aplicado o classificador para conhecer a taxa de acerto em cada
caso.

Aplicando LBP (local binary pattern) e classificando com MLP, a média do
acerto foi de 75.71% em 1.65s. Com filtros de Gabor e MLP foi obtido um acerto de
42.95% em 1,04s. Com as caracteristicas obtidas da aplicacao dos filtros de textura de
Laws e Haralick, foram testados os classificadores KNN, MLP e ELM. Com o KNN a taxa

de acerto foi 78% com tempo de processamento de 2,43s. Aplicando o MLP o acerto foi
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Figura 26 — Imagens padrao para diferentes intervalos de orientagao

(a) Imagem com fibras no intervalo -10°a 10°  (b) Imagem com fibras no intervalo 35°a 145°
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Fonte: Elaborado pelo Autor

de 90% em 68,7s e com ELM o acerto foi de 91% em 7,1s. Com os descritores Wavelets
da tabela |5| utilizando MLP o acerto foi superior a 90% em todos os casos e com ELM
a taxa de acerto diminuiu a 83%. Como a taxa de acerto para todas as familias wavelet
testadas foi superior a 91%, foi selecionada a familia Daubechies para gerar a matriz de

confusio.

Tabela 5 — Descritores wavelets e MLP

Tipo ‘ N. Camadas ‘ N. Neuronios ‘ Taxa acerto ‘ Tempo
Daubechies 1 15 91,71% 2,60
Coiflets 1 15 91,90% 2,97
Symlets 1 15 91,90% 3,21
Fejer-Korovkin 1 15 91,19% 2,60
Discrete Meyer 1 12 91,81% 2,93
Biorthogonal 1 12 91,33% 2,68
Reverse Biorthogonal 1 12 91,71% 2,88

Fonte:Elaborado pelo autor

Com os melhores resultados, foi gerada uma matriz de confusao para cada caso.
Nela, é mostrada a quantidade de amostras classificadas corretamente, as classes onde
acontece a maior confusdo e a taxa de acerto para cada classe. A Tabela [f] corresponde

as caracteristicas com filtros de textura de Laws e Haralick classificadas com ELM e a
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Tabela [7] ¢ gerada com descritores Wavelets e MLP.

Tabela 6 — Matriz de confusdo obtida com filtros de textura de Laws e ELM.
*material retificado
ATSI 4340 ‘ AISI D6 ‘ AISI 01°* ‘ AIST 01 ‘ AISI 1018 ‘ Taxa acerto ‘ Classe Real

206 0 3 1 0 98,10% AIST 4340
1 165 12 31 11 75,00 % AISI D6
0 0 199 1 0 99,50% AIST 01*
23 ) 6 176 0 83,81% AISI 01
0 6 0 1 203 96,67% AISI 1018

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 7 — Matriz de confusao obtida com descritores Wavelets e MLP
*material retificado
AISI 4340| AISIDG| AISIO1*| AISIO1| AISI1018| Taxa acerto| Classe Real

192 7 1 4 1 93,66% ATIST 4340
9 174 0 8 16 84,06 % AISI D6
7 0 208 0 1 96,30% AISI 01*
21 1 2 186 0 88,57% AISI 01
0 9 0 0 203 95,75% AIST 1018

Fonte: Elaborado pelo autor

As duas matrizes de confusao mostram que as maiores taxas de acerto cor-
respondem aos agos: AISI 4340 (98,10%), AISI 01* (99,5%) e AISI 1018. A causa da
variagao esta ligada aos acabamentos superficiais que esses tipos de agos possuem. O ago
AISI 4340 foi submetido ao tratamento térmico de bonificacao, que consiste em aplicar
témpera e revenido para organizar a estrutura molecular da borda. O aco AISI 01* é
retificado e tem um acabamento superficial que garante a homogeneidade da estrutura

molecular e o AISI 1018 tem um acabamento em frio.

4.2 Avaliacao do algoritmo em imagens padrao

Para comprovar o desempenho do algoritmo desenvolvido para andlises de
fibras, foram utilizadas imagens padrao com caracteristicas geométricas conhecidas previ-
amente. As Tabelas 8] [9] e [L0] mostram o comparativo entre os dados reais e os calculados
de cada imagem. A Tabela[§|corresponde & imagem padrao que contém fibras no intervalo
-10°a 10°%; [9] tem informagcao da imagem com fibras com orientagao 35°a 145° a Tabel
corresponde a fibras no intervalo 80°a 100°.

O resumo de todos os aspectos avaliados nas imagens padrao é mostrado na
Tabela que como pode se observar na coluna diferenca, o erro absoluto para todo os
casos ¢ minimo. O algoritmo identifica corretamente a quantidade de objetos presentes
na imagem, a média da orientagao apresenta uma diferencia de 1,57°, o angulo preferencia

mantén uma diferenca de 0,2547. A componente mais importante da matriz de tensores
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Tabela 8 — Comparacao dados reais x calculados da imagem padrao no
intervalo -10 a 10

ASPECTOS \ D. REAIS \ D. CALCULADOS \ DIFERENCA
Quantidade de Objetos 200 200 0
Média da orientacao 75,70 78,40 2,69

Valor angulo preferencial 0,0990 0,0936 0,0054
an 0,9870 0,9870 0,0000
aio 0,0017 0,0016 0,0001
Q9o 0,0130 0,0130 0,0000
Comprimento 12,2000 11,8993 0,3007
Largura 2,660 2,8005 0,1405

Fonte: Elaborado pelo Autor

Tabela 9 — Comparacao dados reais x calculados da imagem padrao no
intervalo 35 a 145

ASPECTOS \ D. REAIS \ D. CALCULADOS \ DIFERENCA

Quantidade de Objetos 200 200 0,00
Média da orientacao 82,02 80,01 2,01

Valor angulo preferencial -42,4392 -43,1781 0,7389

a1 0,4939 0,4944 0,0005

a1o 0,0682 0,0879 0,0197

99 0,5061 0,5056 0,0005

Comprimento 11,4000 11,1213 0,2787

Largura 2,9600 2,7096 0,2504

Fonte: Elaborado pelo Autor

de orientacao é a;; com um valor de diferenca de 0,0002. No caso do comprimento e a
largura, a diferenca do método proposto com os dados conhecidos mas imagens padrao é
de 0,2807 e 0,1468 respectivamente.

E importante destacar que os valores de erro obtidos sao menores aos encon-
trados na literatura segundo descreve-se em FAJARDO| (2015).

As técnicas de pré-processamento sao decisivas para determinar as carac-
teristicas geométricas, sobretudo em objetos tao pequenos e aplicagoes de precisao como
esta. Por esse motivo, foi considerada adequada a aplicacao de erosao por reconstrucao,
porque elimina o ruido presente na imagem mantendo a forma original dos objetos. Mesmo
assim, uma das causas da diferenca dos valores corresponde a indefinicao das bordas que

em objetos pequenos tém maior influencia do que em objetos maiores.

4.3 Andlises do compésito PP-GAK a 30% de concentragao em volume

Uma vez conhecido o comportamento correto do algoritmo, procedemos a com-
parar os resultados obtidos com imagens proprias do composto, tomando como base o
trabalho de FAJARDO] (2015)) realizado com as mesmas imagens utilizando o software

comercial Stream FEssential de Olympus (SSE).
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Tabela 10 — Comparacao dados reais x calculados imagem padrao intervalo 80 a
100

ASPECTOS \ D. REAIS \ D. CALCULADOS \ DIFERENCA

Quantidade de Objetos 200 200 0,00
Média da orientacao 90,48 90,46 0,02

Valor angulo preferencial 0,4759 0,4560 0,0199

an 0,0130 0,0131 0,0001

aio -0,008 -0,0077 0,0004

Q9o 0,9870 0,9869 0,0001

Comprimento 12,0000 11,7373 0,2627

Largura 2,7096 2,6600 0,0496

Fonte: Elaborado pelo Autor

Tabela 11 — Resumo da comparacao dados reais x calculados das imagens

padrao
ASPECTOS \ DIFERENCA
Objetos 0
Média Orientagao 1,57

Angulo preferencial 0,2547
An 0,0002
Al 0,0067
Aso 0,0002
Comprimento 0,2807
Largura 0,1468

Fonte: Elaborado pelo Autor

Os aspectos avaliados foram:
Quantidade de Objetos analisados

Média da orientagao das fibras

e Valor ay;

Valor a9

Valor a99

Valor angulo preferencial

Inicialmente foi realizada uma comparacao visual das fibras analisadas. A
Figura (a) mostra a imagem obtida com a aplicacao do algoritmo proposto e na Figura
27(b) o resultado da andlise realizada com o software SSE. Os objetos marcados com
vermelho em cada caso sao considerados fibras devido a que cumprem com os parametros
geométricos de restricao inicialmente dados, e os objetos de cor branca sao aqueles que
nao formaram parte da analise. Como pode se observar nos elementos destacados de cor
amarela, existiram objetos que num caso foram analisados e no outro caso nao, isso pode

acontecer devido a diferenca do pré-processamento das imagens.

A Tabela[I2]contém o resumo das porcentagens de similaridade correspondente

as nove imagens para as amostras A e B com 30% de concentracao em volume, conside-
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Figura 27: Comparacao de imagens analisadas

(a) Resultado método proposto (b) Reultado software Stream Essential (SSE)

Fonte: Elaborado pelo Autor

rando como valores base os resultados de [FAJARDO) (2015)). Segundo os dados obtidos,
a diferenca entre os dois métodos é baixa, sobretudo no valor de ay; (98,25%), angulo
preferencial (96,40%) e a média da orientagao (96,09%), que sdo parametros importantes

para determinar o comportamento mecanico do material.

Tabela 12 — Quadro geral das porcentagens de similaridade PP-GAK 30%

ASPECTOS ‘ AMOSTRA A ‘ AMOSTRA B ‘ SIMILARIDADE
Quantidade de Objetos 89,68% 87,69% 88,69%
Média da orientacao 95,43% 96,74% 96,09%
ain 97,91% 98,60% 98,25%
ai2 91,83% 95,52% 93,68%
Q99 89,42% 92,04% 90,73%
Angulo Preferencial 96,91% 95,89% 96,40%

Fonte: Elaborado pelo Autor

O resultado de cada um dos aspectos analisados por imagem ¢ mostrado nas
Figuras [28 e [30] para imagens da amostra A, e Figuras 29| e [31] para a amostra B, que
segundo as zonas e profundidade anteriormente detalhadas, tem a nomenclatura:

1. Z1-1 (Zona 1, profundidade 1mm)
Z1-2 (Zona 1, profundidade 2mm)
Z1-3 (Zona 1, profundidade 3mm)
Z2-1 (Zona 2, profundidade 1mm)
72-2 (Zona 2, profundidade 2mm)
72-3 (Zona 2, profundidade 3mm)
Z3-1 (Zona 3, profundidade 1mm)
Z3-2 (Zona 3, profundidade 2mm)
73-3 (Zona 3, profundidade 3mm)

As Figuras[28|e[29 correspondem a comparagoes quantitativas de caracteristicas

L X NS W

da imagem, como ¢é a quantidade de objetos analisados em cada caso, a média da ori-
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entacao de todas as fibras e o angulo preferente do conjunto. A diferenca mostrada entre
o algoritmo aplicado e o SSE ¢ baixa, como pode ser observado nos valores apresentados
nas mesmas graficas. Se analisamos somente a variavel a;; é possivel notar que em todos
os casos é maior do que 0,8 o que indica que as fibras se encontram alinhadas com a
direcao de fluxo do material. A dispersao apresentada oscila em minimas proporcoes. As
Figuras 30 e 31 contém informacao dos componentes da matriz de tensores com valores

de similaridade superior a 90%.



Figura 28: Comparacao de resultados PP-GAK a 30% de concentracao. Amostra A
(a) Quantidade de Objetos PP-GAK 30%
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Fonte: Elaborado pelo Autor
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Figura 29: Comparacao de matriz de tensores PP-GAK a 30% de concentracao.
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Fonte: Elaborado pelo Autor
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Figura 30: Comparacao de resultados PP-GAK a 30% de concentragao. Amostra B
(a) Quantidade de Objetos PP-GAK 30%
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Fonte: Elaborado pelo Autor
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Figura 31: Comparacao de matriz de tensores PP-GAK a 30% de concentracao.

Amostra B
(a) Valor A11 PP-GAK 30%

0,920
0,300
0,880

0,860
0,240
0,820
0,800
0,780
0,760
1 2 3 4 5 6 i 8 9

Valor

0,740

W proposta 0,836 0,847 0,899 0,872 0,802 0,856 0,850 0,856 0,892
B S5E 0,851 o371 0518 0,876 0,837 0,853 0,835 0,856 0,890

(b) Valor A12 PP-GAK 30%

0,060
0,050
0,040

0,030
0,020
0,010

Valor

0,000
0,010
0,020
0,030

-0,040
1 2 3 4 5 & 7 g 9

W proposta -0,040 0,021 0,049 -0,026 0,018 -0,010 -0,021 0,036 0,031
B SSE 0,039 0,021 0,054 0,026 0,020 0,010 -0,021 0,036 0,029

(c) Valor A22 PP-GAK 30%

0,200
0,180
0,160

0,140
0,120
0,100
0,080
0,060
0,040
0,020
1 2 3 4 5 6 7 8 g

Valor

0,000

Eproposta 0,144 0,153 0,102 0,128 0,198 0,144 0,151 0,144 0,108
HSSE 0,149 0,129 0,082 0,124 0,163 0,147 0,165 0,144 0,110

Fonte: Elaborado pelo Autor
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5 CONCLUSOES

O objetivo principal do estudo, que foi analisar a microestrutura de mate-
riais especificos para cada aplicacao, através de técnicas de processamento de imagens
e reconhecimento de padroes, foi alcancado com sucesso geral de 90% o que garante a
automatizacao do processo.

Com relagao ao processo de identificacao de agos tem-se como alternativas de
extracao de caracteristicas os filtros de textura de Laws com Haralick (91,1%) e os des-
critores Wavelet (91,9%) que entregam resultados satisfatorios. Essa taxa de acerto per-
mite aplicagao e solucao automatizada de analise metalografica tanto em meio académico
quanto para a area industrial.

Um material submetido a um tratamento térmico superficial, reorganiza a sua
microestrutura e permite uma correta classificacao. Isso foi evidenciado nas matrizes de
confusao da proposta de identificacao metalografica.

Mesmo com o método proposto atingindo melhor desempenho, deve-se acom-
panhar se essa condicao se mantém com a mudanca da base de imagens. Isso é relevante
para definir se o desempenho do algoritmo é muito dependente da base de dados adotada
em comparacao as demais técnicas avaliadas nos experimentos apresentados.

A aplicacao do processamento de imagens para materiais compostos também
apresentou bons resultados. De todos os aspectos avaliados, a;; tem maior importancia
porque determina a orientagao geral de todas as fibras da imagem e serve para predizer
o comportamento mecanico do material. A taxa de similaridade com relacao aos dados
obtidos com o software Stream Essential foi de 98,25%, e com a imagem padrao 99,8%
o que garante o bom desempenho do processo. A analise de imagens padrao permitiu
avaliar o desempenho do algoritmo desenvolvido e predizer o intervalo de erro proprio do
sistema.

O método de filtragem utilizado foi reconstrugao por erosao que mantém a
forma original das fibras e elimina o ruido existente. Foi considerado adequado devido a
analise correspondente as caracteristicas geométricas e morfoldgicas das fibras.

Todos os aspectos avaliados com imagens do composto PP-GAK apresentam
uma taxa de similaridade superior a 90%, ressaltando os valores correspondentes a Al1l,
angulo preferencial e média da orientacao com similaridade superior a 96%.

A taxa de similaridade poderia ser maior se fosse conhecida especificamente
a area de andlise utilizada no trabalho FAJARDO]| (2015). Através de um relatério com
graficos da area utilizada, emitido pelo SSE foi assumido o espaco e a inclinacao das
imagens originais.

Existem atualmente softwares como Stream Essentials®, Modflow®), ou Ansis®,
que realizam este tipo de analise dos materiais compostos, mas o problema é que todos

eles sao pagos. Com a metodologia proposta, pode se gerar um executavel que funcione
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em qualquer computador sem necessidade do software Matlab.

E importante ressaltar a otimizacao de tempo de andlise que produz a proposta
para o pesquisador, devido a que no processo tradicional ele precisa de pelo menos dois
tipos de softwares: um para obter as caracteristicas geométricas do material de reforco e
outro para tratar esses dados.

O algoritmo permite realizar a analise somente com os objetos completos, ou
seja, todas as fibras que sao cortadas pelas bordas da imagem nao sao parte da anélise.
Este é um fator muito importante porque essas fibras incompletas alteram os resulta-
dos, mas nas comparagoes realizadas esta opcao nao foi ativada em decorréncia do outro
software nao permitir esta modifica¢ao.

Os resultados de distribuicao de angulo nao sao apresentados somente en
funcao da frequeéncia dos dados, também contém informacao de porcentagem de influéncia
na orientacao geral. Em andlise de modelagem do material, este valor ¢ utilizado cons-

tantemente.

5.1 Trabalhos Futuros

Para continuar com este trabalho, recomenda-se os projetos:
e Avaliar o desempenho do algoritmo proposto para a identificacao de acos, com uma
base de imagens maior, com mais opgoes de resolucoes e tipos de agos.
e Verificar se a metodologia de identificacao dos tipos de acos mantém seu rendimento
quando utilizada para conhecer o tipo de tratamento térmico aplicado a um material.
e Testar imagens com diferente concentracao de fibras e de outro tipo de compésito.
e Analisar a presenca de ar e sua porcentagem através do processamento de imagens

nas microfotografias do material composto.

5.2 Producao Académica

MERA MOYA, Victoria; LIMA, Francisco D.; DE PAULA JUNIOR, I4lis C.;
FAJARDO, Jorge I.; SA JUNIOR, Jarbas J. Identificacao metalografica dos agos
através de descritores de textura e ELM. 4th Symposium on Knowledge Discovery,
Mining and Learning, v. 36, n. 4, p.100-107, 2016.

Submetido em: International Conference on Information Technology & Sys-
tems ICITS 2018, Automatic Determination of Morphological and Geometrical
Properties of Short Natural Fibers in Biocomposites by Digital Image Pro-

cessing
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ANEXO A — INTERFACE GRAFICA

Esta secao explana a organizacao e fungoes presentes na interfaz grafica para
determinacao de caracteristicas geométricas de fibras e matriz de tensores de orientagao.

A Figura [32] corresponde a janela principal. As opcoes de fungoes disponiveis para o

Figura 32 — Janela principal da interfaz grafica
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

usuario encontram-se divididas em quatro partes:

e Pré-processamento na Figura corresponde a todas as funcoes de adequacao de
imagem. Inicia com a selecao da imagem e deve se especificar se esta é preto e
branco ou com cores. Posteriormente tem a opg¢ao de rotagao, este botao pede
selecionar dois pontos de referéncia de uma linha reta para estabelecer a nova
posicao da figura. E necessdrio também colocar o valor da escala e selecionar os
pontos de inicio e fim da referéncia. Finalmente tem a opg¢ao de cortar as bordas,

determinando a area de trabalho.

e Parametros de fibras na Figura sao as restri¢coes para os objetos analisados. O
algoritmo foi desenvolvido para analises de fibras somente, pelo qual é preciso
estabelecer um valor de relagao de aspecto minimo que permite diferenciar entre
fibras e particulas. Outros parametros considerados importantes sao o
comprimento méaximo e minimo das fibras. Estes dados sao estabelecidos pelos

pesquisadores no momento de elaboragao de amostras.
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Figura 33 — Secao de pre-processamento
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Figura 34 — Secao para determinar os parametros de fibras
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

e Filtragem na Figura [35] :contém as opcoes de filtragem, permitindo ao usuario
selecionar entre filtros gaussiano, de média, mediana ou nenhum deles em conjunto
com o tamanho do filtro. Existe a opcao default estabelecida com um valor de
filtragem = 2. Os operadores morfolégicos também sao uma alternativa com as
opcoes erosao, dilatacao e reconstrucao por erosao deixando a vontade do usuario
a escolha do tamanho de elemento estruturante. No estudo foi definido o método
de reconstrucao por erosao como a técnica adequada para este tipo de imagens,
mas foi considerado prudente ser o usuario quem determine o tipo de filtragem.
Somente quando pulsar o botao Apply, a opcao é aceitada e aplicada na imagem.
Os botoes Preview permitem somente uma visualizacao na imagem do filtro
aplicado. Finalmente é necessario obter uma imagem em preto e branco para
andlise; nesta parte tem-se duas opgoes, a primeira (Automatic) determina através
do método de Otsu o valor do thresholding ¢ a segunda (Manual) ativa uma barra

de deslocamento para determinar visualmente o estado da imagem desejado.
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Figura 35 — Secao de filtragem
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

e Resultados na Figura |36|: Esta ultima parte apresenta as modificagoes realizadas
na imagem em tempo real. Somente quando foi realizado o pré-processamento,
selecao de parametros de fibra e filtragem, é ativo o botao Calculate que processa
a imagem e mostra a quantidade de fibras analisadas, a média de comprimento,
largura e os valores das componentes da matriz de tensores. Permite também

exportar esses dados a um arquivo *.xls.



Figura 36 — Secao de resultados
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ANEXO B - APROVACAO DE RESULTADOS
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O representante do grupo do GiMat da UPS apresenta uma aprovagao dos resultados

obtidos con as metodologias propostas.
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Figura 37 — Aprovacao de resultados

Cuenca, 4 de Octubre del 2017

A quien corresponda,

De acuerdo al convenio en tramite entre las Universidades: Universidad Politécnica Salesiana (Cuenca-
Ecuador) y Universidade Federal do Ceara (Sobral-Brasil), el grupo de Investigacion de Nuevos
Materiales - GiMat manifiesta su aprobacion y satisfacciéon por los resultados obtenidos con las
microfotografias proporcionadas.

Las imdgenes entregadas y el analisis realizado son descritos a continuacion:

1. Quince imagenes correspondientes a cinco diferentes tipos de acero, utilizadas para generar un
algoritmo de clasificacién.

2. Dieciocho imagenes del compuesto PP-GAK para determinar las propiedades geométricas de las fibras
y generar los tensores de orientacion.

Adicionalmente, se facilitd informacion técnica relevante por parte del Ingeniero Jorge Fajardo de la
UPS, para el desarrollo de los trabajos detallados anteriormente.

Con este material, personal de la UFC, encabezado por el Profesor lalis Cavalcante y la estudiante de
maestria Victoria Mera, llevaron a cabo el andlisis de las imagenes utilizando técnicas de procesamiento
digital.

Los resultados obtenidos en el analisis del material proporcionado cumplen con los requerimientos
verbalmente expresados y son utiles para continuar con el trabajo de investigacion que lleva a cabo el
grupo GiMat. El algoritmo vy la interfaz grafica se encuentran en proceso de verificacion.
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Ing.,ii)rge Fajardo Seminario, MSc.

Grulpo de Investigacién en Nuevos Materiales y Transformacion - GiMaT
Calle Vieja 12-30 y Elia Liut ( Cuenca, ECUADOR )

Tel: +(593) 999163400 / 072 862213 ext 1271

jfajardo@ups.edu.ec

Fonte: Grupo GiMat.
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