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RESUMO

A anéalise microestrutural de um material permite a completa caracterizacado de suas
propriedades mecanicas. Assim, o desempenho de um componente mecanico depende
fortemente da identificacao e quantificacdo de seus constituintes microestruturais. Atu-
almente, este processo ainda é feito manualmente por especialistas, tornando-o lento,
muito trabalhoso e ineficiente. Estima-se que um especialista experiente leve em média
15 minutos por imagem para realizar a identificacdo e quantificacdo adequada de mi-
croconstituintes. Portanto, uma ferramenta computacional poderia ajudar bastante a
melhorar o desempenho nesta tarefa. No entanto, uma vez que uma microestrutura pode
ser uma combinagao de diferentes fases ou constituintes com subestruturas complexas, sua
quantificagao automatica pode ser muito dificil e, como resultado, h& poucos trabalhos
anteriores lidando com este problema. Redes Neurais Convolucionais sdo promissoras
para este tipo de aplicagao, ja que recentemente esse tipo de rede tem alcangado grande
performance em aplicagoes complexas de visao computacional. Neste trabalho, propomos
uma quantificacdo automatica de constituintes microestruturais de aco de baixo carbono
via Redes Neurais Convolucionais. Nosso conjunto de dados consiste em 210 micrografias
de aco de baixo carbono, e essa quantidade de imagens foi aumentada através de técnicas
de aumento dos dados, resultando em um total de 720 amostras para treinamento. Com
relacdo as arquiteturas de rede, foi utilizado as redes AlexNet e VGG16 treinadas do zero,
e VGG19, Xception e InceptionV3 todas pré-treinadas. Os resultados mostraram que as

CNNs podem quantificar microestruturas de forma muito eficaz.

Palavras-chave: Quantificacdo de microestruturas. Aprendizado de méaquina. Redes

Neurais Convolucionais.






ABSTRACT

The microstructural analysis of a material allows the complete characterization of its
mechanical properties. Thus, the performance of a mechanical component depends heavily
on the identification and quantification of its microstructural constituents. Currently, this
process is still done mostly manually by experts, making it slow, very labor-intensive
and inefficient. It is estimated that an experienced expert takes 15 minutes per image to
perform the proper identification and quantification of microconstituents. Therefore, a
computational tool could greatly assist to improve the performance in this task. However,
since a microstructure can be a combination of different phases or constituents with
complex substructures, their automatic quantification can be very hard and, as a result,
there are few previous works dealing with this problem. Convolutional Neural Networks
are promising for this type of application since recently this type of network has achieved
great performance in complex applications of computational vision. In this work, we
propose an automatic quantification of microstructural constituents of low carbon steel via
Convolutional Neural Networks. Our dataset consists of 210 micrographs of low carbon
steel, and this amount of images was increased through data augmentation techniques,
resulting in a total of 720 samples for training. With regard to network architectures, we
used AlexNet and VGG16 both trained from scratch, and three pre-trained models: VGG19,
InceptionV3, and Xception. The results showed that CNNs can quantify microstructures

very effectively.

Keywords: Microstructures quantification. Machine learning. Convolutional Neural

Networks.
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1 INTRODUCAO

1.1 A IMPORTANCIA DA ANALISE MICROESTRUTURAL

Microestruturas sao preenchimentos de espacgos tridimensionais e distribui¢oes de
fases nao regulares e nao aleatérias [16]. Elas influenciam praticamente todos os aspectos do
comportamento dos materiais e sdo os elementos mais suscetiveis ao controle na hierarquia

estrutural dos materiais [16].

As propriedades mecanicas de um material sdo determinadas essencialmente por
suas microestruturas [6]. Essas microestruturas armazenam a génese de um material
e determinam todas as suas propriedades fisicas e quimicas [5]. Se a microestrutura
consistir em mais de uma fase, a propriedades do material dependem fortemente do tipo e
distribuicao das respectivas fases. Portanto, é crucial determinar o tipo e a quantidade
das diferentes fases, a fim de se avaliar a relacao estrutura-propriedade do material [18].
Assim, a identificacdo e quantificagao de constituintes microestruturais de um material é

um aspecto critico em engenharia.

Uma area da industria em que ¢é essencial o procedimento de contagem de micro-
constituintes em micrografias, é a soldagem. A soldagem esté presente quase todos lugares,
com aplicagoes importantes em diversas areas, tais como automotiva, aeroespacial, naval,
informatica e construcao civil. Independente do tipo e da aplicacao da soldagem, é sempre
importante se analisar as propriedades mecanicas do cordao de solda obtido, e isso se da

pela analise e quantificacgdo microestrutural do material [2].

No entanto, até hoje, esta tarefa tem que ser feita manualmente por especialistas
ou com o auxilio de dispositivos caros e ineficientes. A Sociedade Americana para Testes
e Materiais (ASTM) produz industrialmente padroes reconhecidos para a quantificagao
microestrutural de forma manual. A norma ASTM E562 estabelece padrao para a
determinacao das fragdes volumétricas de microconstituintes via o Método da Contagem
Manual de Pontos [4]. No entanto, a implementagao desses padroes é muito trabalhosa e
muito propensa a erros. Estima-se que um especialista experiente, implementando estes
padrdes, leve em média 15 minutos por imagem para realizar a identificacdo e quantificagao

adequada de microestruturas [9].

Neste trabalho, Redes Neurais Convolucionais, (do inglés, Convolutional Neural
Networks (CNNs)) foram aplicadas para quantificar cinco microestruturas muito comuns
em zonas fundidas por soldagem: Ferrita Primaria Granular (PF (G)), Ferrita Priméria
Intragranular (PF (I)), Ferrita de segunda fase alinhada (FS (A)), Ferrita de segunda fase
nao alinhada (FS (NA)) e Ferrita Acicular (AF), seguindo a terminologia de [31]. Cada
uma dessas microestruturas possui uma morfologia prépria e indica uma caracteristica no

material, como especificado abaixo [29].
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Ferrita Primaria de Contorno de Grao PF(G): Graos de ferrita usualmente poligonais,
localizados dentro dos graos austeniticos prévios e mais trés vezes maiores do que
os graos ou laminas adjacentes de ferrita. Apresenta-se em forma de veios claros e
lisos, delineando o contorno de grao colunar da austenita conferindo-lhe uma forma
alongada. De um modo geral, altas quantidades de PF(G) sao indesejaveis em soldas
que devem apresentar elevada resisténcia a fratura fragil, uma vez que entre os seus

graos podem ser observados constituintes ricos em carbono e em impurezas [29] [10].

Ferrita Poligonal Intragranular PF(I): Apresenta Veios de graos poligonais associados
com os contornos austeniticos prévios. E mais comum em soldas com baixa velocidade

de resfriamento e com baixo teor de elementos de liga [29] [10].

Ferrita com Segunda Fase Alinhada FS(A): Aparece na forma de graos grosseiros
e paralelos, crescendo sempre ao longo de um plano bem definido, formando duas
ou mais placas de ferrita paralelas. Essa morfologia justamente com a presenca de
filmes n¢ de constituintes ricos em carbono e frageis em seus contornos, fazem com
que a FS(A) seja pouco desejada na zona fundida de soldas que devam apresentar

um certo grau de tenacidade [29] [10].

Ferrita com Segunda Fase ndo Alinhada FS(NA): Ferrita envolvendo completamente
ou microfases aproximadamente equiaxiais ou distribuidas aleatoriamente ou laminas

isoladas de AF.

Ferrita Acicular (AF): A Ferrita Acicular pode ser considerada uma microestrutura
caotica, ela é caracterizada por graos pequenos em um formato agulhado, quando
vistos em duas dimensoes. Os graos, na verdade tridimensionais, tem a forma de uma
fina camada lenticular. Devido a essa ordenacao cadtica, ela possui propriedades
mecanicas superiores, especialmente a resisténcia. Por isso, ela é amplamente

reconhecida por ser uma microestrutura desejavel [6]

A Figura 1 a seguir, apresenta exemplos de micrografias de aco com as respectivas

morfologias de microestruturas presentes no material. Ja a Figura 2 apresenta uma

das micrografias analisadas neste trabalho, suas respectivas morfologias microestruturais

também sao destacadas. Em ambas imagens, é possivel notar que a identificacao das

diferentes regides microestruturais nao é facil.
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Figura 1 — Micrografia de cordao de solda mostrando diferentes microconstituintes, segundo [31]
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Figura 2 — Micrografia de corddo de solda do conjunto de dados analisado neste trabalho
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1.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL COMO UMA ALTERNATIVA VIAVEL

Apesar do que muitos pensam, o tema Inteligéncia Artificial (IA) nao é tao recente.
Quando Alan Turing perguntou no seu artigo [45]: "As maquinas podem pensar?", muitos

na época podem ter o achado futurista demais, mas nota-se que este tema ja estava em
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discussao. Pouco tempo depois o modelo Perceptron, que é a base de uma neural, foi
proposto por [35]. Entretanto, nesta época nao se tinha duas coisas essenciais para o
desenvolvimento de sistemas inteligentes: dados e poder computacional. Logo, o tema
inteligéncia artificial ficou no esquecimento por longas duas décadas, periodo conhecido

como Primeiro Inverno da IA.

Somente na década de 1980 que o tema IA voltou a ficar quente, com o surgimento
de diversas publicagbes importantes, como a de [36], que comprovaram a relevancia e
assertividade das redes neurais. Porém, a disponibilidade de dados ainda nao era tao
grande, tampouco o poder computacional. Sendo assim, a [A s6 foi voltar a tona de vez
na década de 2000, na era da Big Data, em que a disponibilidade de dados nunca foi tao
grande. Além disso, o poder computacional esta crescendo exponencialmente ao longo dos
anos. Isto fez com que a IA comecasse a fazer parte do nosso dia a dia, com aplicagoes em

diversos campos da vida humana.

As técnicas de inteligéncia artificial ja se mostraram muito eficazes em diversas
areas, como medicina, advocacia e engenharia, superando muitas vezes resultados obtidos
com operadores humanos [39] [40]. Além disso, na maioria das vezes estas ferramentas

conseguem entregar os resultados de forma muito mais réapida.

A base da inteligéncia artificial sdo as técnicas de Aprendizado de Maquina (do
inglés, Machine Learning (ML)) e de Aprendizado Profundo (do inglés, Deep Learning
(DL). Machine Learning é a ciéncia (e arte) da programacao de algoritmos para que eles
possam aprender com dados, elas se diferem dos algoritmos tradicionais baseados em regras
porques estes nao possuem a capacidade de aprender e evoluir, como é possivel observar
nas Figuras 3 e 4. Deep Learning pode ser vista como uma subarea das areas de Machine
Learning (ML) e Artificial Intelligence (Al), Figura 5 abaixo. Em DL os algoritmos de

aprendizado sao redes neurais com muitas camadas (profundas).

Figura 3 — Fluxo de um algoritmo baseado em regras
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Figura 4 — Fluxo de um algoritmo de aprendizado
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Figura 5 — Areas de inteligéncia computacional
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A industria como um todo vem passando por uma enorme transformacao. Cada
dia que passa mais métodos computacionais sao empregados na andlise e manufatura
de produtos e isso faz parte da chamada Industria 4.0. Diversas atividades manuais e
demoradas podem ser substituidas ou aprimoradas via técnicas de Inteligéncia Artificial.
Entretanto, algumas dessas atividades ainda continuam a serem executadas de forma
manual, como é o caso da quantificacao microestrutural de materiais. Isto nos motiva a usar
os métodos de DL para esta tarefa de quantificar automaticamente estes microconstituintes

nos materiais.

Nos tltimos anos, devido a sua notavel precisao no reconhecimento e classificagao
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de padroes em imagens, as CNNs sdo consideradas o tipo de DL mais eficaz no tratamento
de tarefas de visdo computacional [5]. Elas se tornaram tao populares devido a sua
capacidade de automaticamente criar e analizar atributos em imagens, através de operagoes
de convolucao, esses modelos retém a informacao da vizinhanca, permitindo vincular
atributos locais a um label associado, sem a necessidade de extrair atributos de forma
manual [33]. No entanto, vale destacar que a aplicagdo das redes neurais convolucionais
para quantificar os microconstituintes ainda foi pouco explorada. Neste projeto cinco
diferentes arquiteturas de CNNs foram comparadas: AlexNet e VGG16 treinadas do zero,

e VGG19, Xception e InceptionV3 todas pré-treinadas.

1.3 JUSTIFICATIVA

A anélise e quantificacdo de microestruturas de materiais é um procedimento muito
importante em engenharia, que ainda nao foi automatizado [9]. Ao se estudar a viabilidade
da aplicacdo de CNNs para este problema, a abertura de um caminho para otimizar o

trabalho nesta area da industria pode se tornar possivel.

As CNNs sao muito aplicadas em problemas de classificacao e segmentacgao de
imagens. Porém, a aplicacdo dessas redes para problemas envolvendo regressao ainda
nao foi tanto explorada. Especificamente, a aplicacdo destas redes para quantificar
microconstituintes em micrografias é um caminho que ainda nao foi muito desbravado
na ciéncia e engenharia. Desta forma, com este estudo é possivel abrir campo para mais

pesquisas nesta area, além de apresentar mais uma aplicacdo desta poderosa ferramenta.

Ao estudar a aplicagdo de cinco das principais arquiteturas de CNNs, é possivel se
analisar o modelo que melhor se adequa para esta aplicagao. Além disso, a comparagao
de modelos treinados do zero e pré-treinados é importante para a analise destas duas
possibilidades. Isto pode servir de base para futuros trabalhos e pesquisas, ou até mesmo

difusao desta solucao para o mercado e a industria.

1.4 OBJETIVOS

O presente trabalho tem como objetivo geral analisar a eficicia da aplicacao
de redes neurais convolucionais na tarefa de quantificacdo de microconstituintes em

micrografias de aco.

Os objetivos especificos que se destacam no trabalho sao:

e Verificar qual modelo de CNN performa melhor nesta aplicacao;

e Avaliar a performance de CNNs em uma tarefa de regressao;
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e Avaliar e comparar o desempenho de modelos pré-treinados com modelos treinados

do zero.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta dividido em seis capitulos: Introducao, Revisao da Literatura,

Materiais e Métodos, Resultados e Discussao, e Conclusoes e Trabalhos Futuros.

No capitulo 2 de Revisao da Literatura, é apresentado o estado da arte envolvendo
aplicagoes aprendizado de maquina e aprendizado profundo para analise de imagens, através

da exposicao dos principais trabalhos relacionados ao tema.

No capitulo 3 de Materiais e Métodos é apresentado como é feito a andlise
computacional de imagens e como as redes neurais atuam no tratamento de dados. As
CNNs, que é o principal método utilizado neste trabalho, sao descritas de forma tedrica
minuciosa e todas as arquiteturas utilizadas sdo também apresentadas. Além disso, é
descrito também as métricas utilizadas, os otimizadores, como o conjunto de dados foi

apresentado e os demais detalhes da implementacao.

No capitulo 4 de Resultados e Discussoes sao apresentados os principais resulta-
dos de performance das redes, graficos de comparacao, os resultados obtidos para cada

microestrutura separadamente, bem como algumas previsoes para os conjuntos de teste.

No capitulo 5 de Conclusoes e Trabalhos Futuros é feito uma revisao do que foi
abordado no trabalho, ressaltando as principais contribuig¢oes do projeto, além da analise

dos resultados, verificagao dos objetivos atingidos e sugestoes para trabalhos futuros.



2 REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo possui duas segoes principais: Fundamentacao Teérica e Trabalhos
Relacionados. Na primeira secdo, é feita uma descri¢ao tedrica de trés topicos importantes
para o trabalho: Analise computacional de imagens, Redes Neurais Artificiais e Redes
Neurais Convolucionais. Na segunda secao de Trabalhos Relacionados, temos uma subsecao
de trabalhos de andlise microestrutural de imagens envolvendo técnicas de extragao de
atributos combinadas com algoritmos de machine learning e uma subsecao de trabalhos

deste tema que utilizaram CNNs.

2.1 FUDAMENTACAO TEORICA

Como o conjunto de dados utilizado neste trabalho é formado por imagens, co-
mecamos esta secao apresentando como o computador analisa esse tipo de dado e quais
sao as principais técnicas de aprendizado empregadas para este fim. Como as CNNs sao
um tipo de rede neural artificial, a segunda subsecao apresenta uma breve introducao
sobre a légica deste algoritmo de aprendizado. Encerrando esta sec¢ao, temos um tépico
abrangente envolvendo CNNs. E apresentado a teoria por tras destas redes, bem como

suas principais camadas.

2.1.1 Analise computacional de imagens

Enquanto nés vemos uma imagem como ela ¢, o computador vé a imagem como
uma matriz de niimeros. Isto ocorre porque toda imagem consiste de um conjunto de
pixels. Normalmente, um pixel ¢ considerado uma cor ou intensidade de luz que aparece
em um dado lugar da imagem. Se pensarmos a imagem como uma malha, cada quadrado
contém um tunico pixel. Em uma escala de cinza, cada pixel é um escalar entre 0 e 255,
onde zero corresponde a "preto'e 255 a "branco'[34]. A Figura 6 abaixo demonstra como

os pixels sao agrupados em uma escala de cinza.

Figura 6 — Gradiente de imagem demonstrando pixels variando de 0 (preto) até 255 (branco)

255

Fonte: Extraido de [34].
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Entretanto, pixels coloridos sdo representados normalmente em uma escala RGB.
Os pixels na escala RGB sao nada mais do que um valor escalar como na escala de cinza,
a Unica diferenca é que agora os pixels sdo representados por uma lista de trés valores:
um valor para o compondente vermelho (R), um para o verde (G) e outro para o azul
(B). Portanto, para definir uma cor na escala RGB, tudo que precisamos ¢ definir a
quantidade de Vermelho, Verde e Azul contida em um tunico pixel. Cada canal possui
valores também em uma faixa de 0 a 255, onde 0 indica que ndo ha representagao e 255
demonstra representagao total da cor [34]. A Figura 7 ilustra como é representada a escala
RGB.

Figura 7 — Escala colorida de pixels RGB

Fonte: Extraido de [34].

Para ilustrar a diferenca como nés vemos uma imagem e como computador a vé,
a Figura 8 abaixo apresenta duas imagens: uma de um gato e a outra de um cachorro,
ambas com a representacao matematica computacional abaixo. Nosso cérebro consegue
ver claramente a diferenca entre a imagem que contém o gato e a imagem que contém o
cachorro. No entanto, tudo o que o computador identifica é uma grande matriz de niimeros.
A diferenga entre como percebemos uma imagem e como a imagem é representada (uma

matriz de niimeros) é chamado de gap semdntico [34].

A principal vantagem de se utilizar uma escala em cinza é que ela é menos custosa
computacionalmente. Entretanto, como neste trabalho foi aplicado uma redugao na
resolugdo das imagens, a diferenca do tempo de execucao entre as imagens lidas na escala
cinza e na escala colorida nao foi tao grande. Logo, foi decidido se utilizar a escala RGB
para a leitura das imagens neste trabalho. No entanto, devido ao padrao das imagens, a

utilizacao da escala de cinza também seria tranquilamente viavel.
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Figura 8 — Diferenga entre como noés percebemos uma imagem e como o computador a percebe
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Fonte: Extraido de [34].

Para se trabalhar técnicas de aprendizado de maquina em um conjunto de dados
formado por imagens, geralmente se utiliza duas abordagens, ou é utilizado uma técnica
de extragao de atributos combinada com uma algoritmo de machine learning ou se utiliza
redes neurais convolucionais. Nas duas abordagens, a extracao dos atributos é fundamental

para diminuicao da complexidade computacional e reducao de overfitting.

A Figura 9 apresenta o fluxo do processo nos dois diferentes casos. E possivel
perceber dois pontos com a andlise das duas diferentes abordagens: o primeiro é que ao
se utilizar as redes neurais convolucionais, uma gama maior de atributos é extraida; o
segundo ponto é, que em CNNs, a classificacdo dos atributos é feita sem separacao da fase

de classificacao [5].

A escolha do método depende muito do tipo de imagem contido no conjunto de
dados, da quantidade de dados e o custo computacional que se quer investir. Para este
trabalho foi escolhido a aplicacao de deep learning via CNNs por conta da complexidade

das imagens e pela viabilidade computacional.
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a) b)

Figura 9 — Comparacao entre métodos tradicionais de machine learning (a) e deep learning com
redes neurais convolucionais (b) para andlise e classificagdo de imagens
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Fonte: Adaptado de [34].

2.1.2 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais inspirados nas
conexoes nervosas do sistema nervoso animal [20]. De forma similar aos neurdnios biol6gicos,
esses modelos sao formados por unidades interconectadas capazes de receber, processar
e transmitir informagoes. Esses modelos sao compostos basicamente por trés elementos:
dados de entrada, pesos de ponderacao e fungoes de ativacao. A Figura 10 abaixo apresenta

a unidade basica de uma RNA, o neurdnio artificial ou no.



30

Figura 10 — Unidade basica de uma RNA

Fonte: Extraido de [30].

Onde zM, ..., 2(P) correspondem aos valores de entrada provenientes de nés an-
teriores. Os pesos w™V), ..., wP) literalmente pesam cada valor de entrada, indicando a
relevancia de cada um. A funcao ¢ corresponde a funcao de ativacao do no, que tem
como funcao ativar ou nao um sinal de acordo com uma regra pré-estabelecida. O bias b
corresponde a um valor limiar interno incluido como forma de generalizacao do modelo. Por
fim, a saida y corresponde ao valor de saida do né, que é transmitido aos nés subsequentes.
Esta 16gica que combina entradas, pesos e funcao de ativagao foi proposta por [35] e é

denominada Perceptron.

Quando expandimos o modelo, juntando varios dados de entrada, pesos e neurénios
de ativacdo, obtemos uma configuragao conhecida como Multilayer Perceptron. Diversas
configuragoes podem ser obtidas por meio da organizagao espacial dessses nés. Uma
configuragao tipica ¢ denominada multilayer feedforward totalmente conectada, Figura 11.
Nesta rede a informagao s6 move uma direcao, para frente, dos nés de entrada, através

dos nés intermedidrios, até os nés de saida [20].

Figura 11 — Uma tipica arquitetura de uma Rede Neural Artificial do tipo multilayer feedforward
totalmente conectada

Fonte: Adaptado de [34].
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O valor obtido pelo né intermediario a é dado por:

=1

O valor obtido pelo né o de saida da rede ¢ dado por:

o =g (Z W;ka; + bk) (2.2)

Jj=1
onde x; sdo os valores de entrada da rede, w representa os pesos, b se refere aos valores de

bias e f e g sdo as fungoes de ativacao.

Como veremos na proxima subsec¢ao, uma das camadas de uma CNN ¢é este tipo de
configuracao totalmente conectada representada na Figura 11. Desta forma, além de as
CNNs utilizarem a logica de aprendizado das RNAs, elas possuem até mesmo camadas de

uma rede neural tipica.

O Treinamento de uma RINA segue as seguintes etapas: A funcao de perda
(£) mede o quao distante as saidas da rede estdo das saidas corretas. O problema de
otimizacgao é resolvido via técnica de descida do gradiente, que serda abordado com mais
rigor no capitulo 3. Entao, é utilizada a légica de Back-Propagation para propagar o
gradiente da funcdo de perda para as camadas anteriores [26]. Entéo, os pesos (w) se
adaptam para diminuir a funcao de perda. O tamanho de passo desta atualizacao dos
pesos é dado por uma taxa de aprendizado, representada por n na Equagao 2.3, este

parametro nao tem unidade e é definido pelo usudrio [26].

e, 0L
ii — Wi 775w”
()

2.1.3 Redes Neurais Convolucionais

A CNN é um tipo de rede neural que tem como foco o reconhecimento de padroes
visuais das imagens. A arquitetura desse tipo de rede neural é similar ao do padrao de
conectividade dos neurénios do cérebro humano e sua organizagao teve como base o cortex
visual [25]. Apesar das CNNs terem aparecido nos holofotes da comunidade cientifica
somente na ultima década, seu conceito bésico foi desenvolvido ha quase 40 anos por [17].
No entanto, somente depois do aumento dos recursos computacionais, da disponibilidade
de dados e da evolucao dos algoritmos de aprendizado, é que os trabalhos utilizando este
tipo de rede neural voltaram a ter uma atengao especial da ciéncia. Atualmente, as CNNs
representam o estado da arte na area de visao computacional, estando presente em diversas

aplicagoes complexas de reconhecimento, classificacdo e segmentacao de imagens [33], [27],
139].

Como ¢ possivel observar na Figura 12, uma CNN padrao é formada por varios

tipos repetidos de camadas empilhadas entre si [5]. Cada camada dessa possui um nome de
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acordo com as operacoes que realiza. A seguir temos uma breve introducao das principais

camadas e fungoes que compoem uma tipica CNN.

Figura 12 — Uma tipica arquitetura de uma Rede Neural Convolucional

e ‘QE_’

Entrada Convolugdo Pooling Convolugdo Pooling  Totalmente
Conectada

Fonte: Extraido de [19].

Camada de convolucgao ¢ a primeira camada a extrair atributos de uma imagem
de entrada. E composta por filtros de aprendizado, que sao convoluidos com os dados de

entrada, conforme mostrado na Equacao 2.4 e na Figura 13

(hi)ij = (Wi * )55 + by (2.4)

onde k =1, ... ; K é o indice do k-ésimo mapa de caracteristicas na camada de convolucao
e (i, j) ¢ o indice do neurdnio s do k-ésimo mapa de caracteristicas e x representa os dados
de entrada. W), and by sdo pardmetros treindveis (pesos) dos filtros lineares (kernel) e bias
para neurdnios no k-ésimo mapa de caracteristicas, respectivamente. (hy);; € o valor da

saida do neur6nio no k-ésimo mapa de caracteristicas com posigao (i,j) [14], [5].

Figura 13 — Operagao de convolugao por filtros
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Fonte: Extraido de [38].

Camada Pooling reduz progressivamente o tamanho espacial da representacao
para diminuir o nimero de parametros e calculos na rede, conforme é apresentado na
Figura 14 As duas formas mais comuns sao a max-pooling e a global average pooling, que

utilizam valores méximos ou médios em cada sub-regidao dos dados de entrada [14], [28].
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Neste trabalho se utilizou o tipo maz-pooling para as arquiteturas AlexNet e VGG16 e

global average pooling para as demais arquiteturas.

Figura 14 — Operagao de compressdo de imagens via Max-Pooling
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Fonte: Extraido de [13]

Camada totalmente conectada ¢ uma camada de rede neural cléssica, conforme
apresentado na Figura 11, em que cada no esta conectado a todos nés da camada anterior.
Sua saida é uma combinacao linear dos atributos da camada anterior, como mostrado na

Equacao:

yr = Y Wi, + by (2.5)
I

onde y; representa o k-ésimo neurdnio de saida e Wy, é o k-ésimo peso entre x; e y; [14],
[5].

Funcao de Ativacao aplica uma ativagao nao linear sobre um sinal de entrada.
Geralmente segue uma camada de pooling ou totalmente conectada. Existem diferentes
tipos de fungdes de ativacao, tais como a tangente hiperbdlica e a funcao sigmédide. No
entanto, a fun¢do ReLU relu(z) = max(0,x) foi usada porque treina a rede neural mais

rapido, sem uma penalidade significativa na precisao da generalizacao [14], [5].

Camada de Classificagao Softmax ¢ a ultima camada da rede e calcula a
probabilidade de uma classe do label dos dados de entrada. A camada de classificagao mais
utilizada em CNNs, e que também foi tida como a mais apropriada para este trabalho,
é a funcao Softmax. Esta funcao aplica uma distribuicao categérica de probabilidade
baseada na func¢ao exponencial, como mostra a Equacao 2.6, para uma k-ésima classe e
uma entrada X [5].

XTw;

exp

Py = jlX;W,b) = T (2.6)

XTy/
ZkK exp W;

Para ilustrar melhor essa fungao, a Figura 15 apresenta de forma esquemética

como é o processo nesta camada. Os valores de entrada z sdo aplicados na equagao 2.6 e
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entao se obtém as saidas em forma probabilistica. Esta foi uma etapa fundamental neste
trabalho. Especificamos a saida da funcdo em 5 valores e foram estes valores que foram
trabalhados na rede, até que se obtivesse valores préximos dos desejados para a nossa

tarefa de quantificacao.

Figura 15 — Func¢do Softmax

Funcao
Softmax

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

Funcao de perda determina o desvio entre valores verdadeiros e os valores
previstos, e é normalmente a camada final da rede neural. Como este trabalho pode ser
considerado um problema de regressao. Foi aplicado neste trabalho o Erro Quadratico
Médio (MSE) dado pela Equagao 2.7, que é uma métrica de regressao muito utilizadas na
camada loss [19].

MSE = % i(Yg —Y;)? (2.7)
i=1

onde n ¢ nimero de dados, Y é o valor verdadeiro e Y é o valor previsto.

Camada Dropout é uma forma de regularizacao que tem como objetivo evitar
overfitting ao desconectar randomicamente entradas da camada anterior para a proxima
camada na arquitetura da rede [19]. Esta camada foi utilizada em todas arquiteturas

implementadas neste trabalho.

O Treinamento de CNNSs ¢ feito, como visto na Figura 9, sem separagao entre
a etapa de extracao dos atributos e a etapa de classificacdo. As demais etapas seguem o

processo descrito na secao 2.1.2.

2.2 TRABALHOS RELACIONADOS

Na literatura é possivel encontrar alguns trabalhos que visam a classificagdo au-
tomatica e andlise de microestruturas em micrografias. Os trabalhos encontrados que
visam a identificagdo e quantificacdo de microconstituintes em imagens, na maioria das

vezes utilizam técnicas de processamento digital de imagens [9], [47], [8]. Entretanto, sao
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raros os trabalhos que exploram a aplicacao de machine learning e deep learning para a
quantificacdo de microestruturas em micrografias. Os trabalhos relacionados encontrados
utilizam ou redes neurais convolucionais ou a combinacao de algoritmos de extracao de

atributos com algoritmos de machine learning.

2.2.1 Extracao de Atributos + Algoritmos de Machine Learning

Algoritmos de extragdo de atributos combinados com modelos tradicionais de
machine learning foram usados, por exemplo, por [32] para caracterizar e classificar trés
tipos de ferro fundido: nodular, cinzento e maleavel. Trés classificadores de machine
learning foram utilizados para a execugao desta tarefa: Support Vector Machine (SVM),
Optimum-Path Forest (OPF) e o classificador Bayesiano, além do método de segmentagao
de imagens Otsu.Para extracao dos atributos das imagens foi utilizado o método Filtro de
Gabor. Pelos resultados, o classificador OPF apresentou uma performance gera superior,

tanto em termos de acuracia quanto em tempo de execucao.

E importante lembrar que, o conjunto de dados utilizado neste presente trabalho
é composto por micrografias de corddes de solda. Técnicas de machine learning para a
analise da qualidade de cordoes de solda também foram empregadas por [46]. Entretanto,
o autor utilizou macrografias de corddes de solda e o trabalho tinha objetivo de classificar
se o cordao era bom ou ruim. Foram empregados os métodos de extracao de atributos
Gray-Level Co-Occurrence Matriz (GLCM), Local Binary Patterns (LBP) e os algoritmos
de classificacado SVM e KNN. Os melhores resultados foram obtidos com a combinagao
LBP e SVM.

A aplicacao do método SVM ¢é muito comum em tarefas de classificagdo. Ele
também foi empregado por [18], em que diferentes microestruturas (martensita, perlita
e bainita) de dois acos distintos foram classificadas por métodos de mineragao de dados.
Os resultados foram obtidos a partir de diferentes métodos de pré-processamento (bruto
e transformado em log), diferentes métodos de divisao de dados (aleatério e amostral) e
diferentes parametros C e gama do método SVM. Os melhores resultados atingiram 87%

de acuracia.

Vale ressaltar que, as CNNs também podem ser utilizadas somente como algoritmos
de extragdo de atributos, como no trabalho de [15]. Neste trabalho técnicas de aprendizado
de maquina supervisionadas e nao supervisionadas foram usadas para a identificacao de
microestruturas em acos de alto carbono tratados termicamente. Além da CNN, o método
Bag of Words também foi utilizado para extrair os atributos das imagens, e o algoritmo
de aprendizado SVM aplicado como classificador. Os resultados mostraram que as CNNs

foram as melhores extratoras de caracteristicas.

Um amplo trabalho envolvendo a comparagao de métodos de extracao de atributos e

modelos de machine learning, foi desenvolvido por [12], em que microestruturas especificas
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com diferentes magnitudes, tratamentos quimicos e orientacoes foram automaticamente
identificadas. Os principais métodos utilizados para a extracao dos atributos foram:
GLCM, LBP, Visual Bag of Words (VBOW) e algumas CNNs pré-treinadas. Duas tarefas
de classificagao foram desenvolvidas: classificacdo entre micrografias com e sem dendritos
e classificagdo entre vistas de dendritos longitudinais e se¢oes transversais. Os algoritmos
de aprendizado SVM, KNN e Random Forests foram utilizados na tarefa de classificacao.
Os melhores resultados foram obtidos quando as redes neurais pré-treinadas foram usadas

para extrair os atributos das imagens.

Um trabalho que também abordou técnicas de machine learning para tratar micro-
grafias de microestruturas metalirgicas, foi desenvolvido por [7]. Os autores demonstram
uma abordagem de reconhecimento de padroes baseada no algoritmo de aprendizado
Random Forest para automaticamente segmentar as microestrutras nas imagens. Segundo
os autores, esta abordagem pode ajudar no tratamento de grandes volumes de imagem em

pouco tempo e também permite a busca de novos agos com propriedades desejaveis.

2.2.2 Redes Neurais Convolucionais para analise microestrutural

Em [23], CNNs foram empregadas para correlacionar microestruturas experimentais
com as suas respectivas condutividades ionicas. Os autores desenvolveram uma CNN
propria parecida com a rede VGG, eles também utilizaram técnicas para aumentarem
o nimero de imagens do conjunto de dados. Os resultados se mostraram superiores em
performance comparados com métodos de extracao de atributos tradicionais e também
os autores concluiram que, ao contrario do que muitos pensam, nao é necessario grande

quantidade de imagem, dependendo de como estas estao preparadas.

Outra publicacdo que mostra o quando as CNNs podem superar os métodos tradi-
cionais de extragao de atributos foi desenvolvida por [37]. Neste trabalho, a performance
de classificacao das CNNs foram comparadas com outros métodos de extracao manual em
trés diferentes conjunto de imagens: Defeitos em aco, defeitos em madeira e defeitos aco.

Em todos os cenarios os resultados obtidos pelas CNNs foram superiores.

Métodos de aprendizagem profunda foram usados também por [5] para classificar
automaticamente microestruturas, tais como martensita, bainita e perlita. Técnicas de
segmentacao de imagens e de reducao de dimensionalidade foram empregadas. Além disso,
Diferentes arquiteturas de CNNs e também Méquinas de Vetor Suporte (SVM) foram
empregados, mas os melhores resultados de acurécia atingindo a ordem de 93%, foram
atingidos pelo modelo de CNN proposto pelos autores, chamado MVFCNN (Mazx-voting
Fully Convolutional Neural Network).

CNNs também foram empregadas por [28] para classificar microestruturas. Mi-
crografias de ago de alto teor de carbono foram divididas em sete classes diferentes de

microestruturas, e quatro arquiteturas de CNNs foram utilizadas na tarefa de classificacao:
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LeNet, GoogleNet, VGG19 e ResNet. Todas as redes performaram satisfatoriamente e os

melhores resultados em termos de acuracia foram obtidos pelo modelo LeNet.

Quando se trata de CNNs, um tema bastante relevante e que serd abordado
com mais detalhes no capitulo 3, é a Transferéncia de Aprendizado (do inglés, Transfer
Learning). Na literatura é possivel encontrar trabalhos significativos que utilizaram esta
abordagem, como é o caso de [27]. Nesta obra, os autores utilizaram uma abordagem
de transfer learning para o problema de reconstrugao de microestruturas e a previsao
de propriedades estruturais. As abordagens nao se limitam a materiais especificos e se

demosntraram vantajosas para o tratamento de microestruturas complexas.

Em [33] uma abordagem orientada a dados é implementada para mapear a micro-
estrutura ao desempenho fotovoltaico usando redes neurais convolucionais. Os autores
desenvolveram uma arquitetura CNN para classificar as morfologias em classes de perfor-
mances. Eles compararam a performance do modelo proposto com os modelos VGG16 e
ResNet 50. Os resultados mostraram que o modelo proposto é mais adequado, uma vez
que ele é capaz de indentifcar atributos criticos nas morfologias, o que ambos VGG16 e

ResNetb0 falharam em identifcar consistentemente.

Em suma, visto a quantidade de trabalhos relacionadas, pode-se dizer que a
abordagem de técnicas de inteligéncia artificial para a analise microestrutural de imagens ¢é
um assunto que esta aquecido na ciéncia. No entanto, como ja mencionado anteriormente,
a aplicacao de CNNs para a quantificacdo de microestruturas em micrografias ainda nao
foi muito trabalhada por outros autores, e isto serve de motivacao e justificativa para este

projeto.



3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, descrevemos a abordagem proposta para quantificar microestrutu-
ras em imagens de aco. Comegamos o capitulo introduzindo o método Transferéncia de
Aprendizado, que foi aplicado em trés das arquiteturas aplicadOs neste projeto. Poste-
riormente, cada arquitetura utilizada é introduzida separadamente. Depois, temos duas
secoes relacionadas ao conjunto e preparacao dos dados que foram utilizados. Por fim, a
ultima segao traz os principais detalhes da implementagao, apresentando as técnicas de

treinamento, métricas e otimizadores utilizados.

3.1 TRANSFERENCIA DE APRENDIZADO

A técnica Transferéncia de Aprendizado (do inglés, Transfer Learning) é uma
ferramenta de aprendizado de maquina baseada na transferéncia de parametros de uma
rede neural treinada com um conjunto de dados para outro problema com outro conjunto de
dados. Desta forma, a rede tem somente suas ultimas camadas retreinadas para se adaptar
ao problema proposto. Isto nao s6 aumenta a velocidade de treino consideravelmente,

como também requer muito menos dados de treinamento [19].

Neste projeto, esta técnica foi utilizada para os modelos VGG19, Xception e
InceptionV3. Estes modelos ja foram treinados no conjunto de dados ImageNet [1], que
é um conjunto de mais de 1 milhao de imagens de mais mil categorias diferentes. Desta
forma, estes modelos pré-treinados ja sao capazes de reconhecer diversos tipos de padroes
diferentes em imagens, e, como nao ha a necessidade do treinamento de todas as camadas,

eles podem chegar a solucao final de forma mais rapida

Nas subsegoes seguintes, as cinco arquiteturas CNNs aplicadas neste trabalho sao
descritas. Vale ressaltar que em todas as configuragoes, se utilizou a func¢ao de ativacao

ReLu nas camadas de convolugao e a funcao Softmax na camada de classificacao.

3.2 ALEXNET

AlexNet, proposta por [24], atingiu um erro de 15.3% no desafio de reconhecimento
visual em larga escala ImageNet (ILSVRC), mais de 10.8 pontos percentuais abaixo do
segundo colocado, sendo até hoje considerada um divisor de dguas na area de visao
computacional. O modelo é uma CNN profunda com mais de 60 milhdes de parametros e

650.000 neurdnios. A arquitetura contém oito camadas, como mostra a Figura 16 a seguir.

Pela figura, observa-se que as primeiras cinco camadas sdo do tipo convolucionais,
sendo que algumas delas sao seguidas por camadas max-pooling, e as trés tultimas sao
camadas totalmente conectadas. A nao linearidade ReLLU é aplicada apds toda a convolucao

e as camadas totalmente conectadas. Além disso, a camada Dropout é aplicada antes da
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primeira e da segunda camada totalmente conectada. E importante enfatizar, como ja
mencionado, que a AlexNet foi treinada do zero neste trabalho. Todas as configuracoes

apresentadas na figura foram empregadas na implementagao.

Figura 16 — O modelo AlexNet
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Fonte: Extraido de [24]

3.3 VGGI16

VGG16, proposta por [41] em 2014, atingiu 92.7% no top-5 teste de acurécia no
ImageNet.Este modelo faz uma melhora em relacdo ao modelo AlexNet ao substituir
filtros grandes demais (11x11 e 5x5 na primeira e na segunda camada, respectivamente)
por multiplos filtros 3x3. ReLu e max-pooling sdo também aplicadas e as camadas
totalmente conectadas, cada uma com 4.096 nés, sdo seguidas por um classificador softmaz.

A arquitetura possui 16 camadas, Figura 3.3, sendo 13 convolucionais e 3 totalmente

conectadas.
Figura 17 — O modelo VGG16
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Uma grande desvantagem da VGG16 é que ela é muito lenta para se treinar [34].
Isso é devido a sua profundidade e o niimero de camadas totalmente conectadas, o que

a torna uma rede muito pesada. Posteriormente na sec¢ao de resultados, sera possivel
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notar este fato, pois esta rede foi a que apresentou o maior tempo de execucao total. Vale

ressaltar que neste trabalho a VGG16 também foi treinada do zero.

3.4 VGGI19

VGG19 é outra versao da VGGnet, proposta por [41]. Foi a segunda colocada na
competicao ILSVRC 2014, alcancando um erro de 7.3%. E composta por 16 camadas
convolucionais e trés totalmente conectadas, totalizando 19 camadas no total. Da mesma
forma da VGG16, a largura das camadas de convolugao comega em 64 na primeira camada
e depois aumenta em um fator de 2 apés cada camada de max-pooling até atingir 512.
As camadas convolucionais usam 3 x 3 filtros com um passo de 1 e preenchimento de 1 e
uma ativagdo ReLU é realizada logo apds cada convolugao. As duas primeiras camadas
totalmente conectadas possuem 4096 canais cada, e a terceira contém o nimero de classes

previsiveis, conforme mostrado na Figura 18 abaixo.

Figura 18 — O modelo VGG19
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

A VGG19 foi treinada em mais de um milhdo de imagens do conjunto de dados
ImageNet. Consequentemente, a rede aprendeu representacoes ricas de atributos para
uma ampla variedade de imagens. Além disso, como a configuracao de peso da VGG19
esté disponivel ao publico, foi possivel aplicar a versao pré-treinada da VGG19 em nosso

trabalho.

3.5 INCEPTIONV3

O moédulo Inception, e consequentemente a arquitetura Inception, foi proposto por
[43]. O objetivo do mddulo Inception é atuar como "extrator de recursos de varios niveis',
computando as convolugoes 1 x 1, 3 x 3 ¢ 5 x 5 dentro do mesmo médulo da rede, a saida
desses filtros é entao empilhada ao longo da dimensao do canal antes de ser alimentada na

proxima camada da rede [34]. A figura 19 abaixo apresenta o médulo Inception.

Esta arquitetura possui 42 camadas e atingiu a segunda posicao no ILSVRC 2015,
com um erro médio de 3,58%. Além disso, o seu design permite que se tenha muito menos
parametros a serem treinados. Desta forma, este modelo pode ser considerado muito

mais eficiente do que os modelos VGGnet. Como sua configuracao de peso também esta
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disponivel ao publico, também foi possivel aplicar a transferéncia de aprendizado, usando
a versao pré-treinada da InceptionV3 em nossa tarefa, em que novamente somente as

ultimas camadas da rede foram retreinadas para se adaptar ao problema proposto.

Figura 19 — O médulo Inception
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Fonte: Extraido de [43].

3.6 XCEPTION

Xception, proposta por [11], é considerada uma versao extrema da InceptionV3.
A Xception possui 36 camadas convolucionais estruturadas em 14 moédulos, todos com
conexoes residuais lineares ao seu redor, exceto o primeiro e o ultimo moédulo, como mostra
a Figura 20 a seguir. E possivel observar que os médulos SeparableConvs sdo tratados

como Moédulos Inception e sao colocados em toda a arquitetura.

Como ja mencionado, este é considerado uma versao evoluida da InceptionV3. Sua
performance foi comparada no conjunto de dados ImageNet com outras arquiteturas,
tais como a prépria InceptionV3, ResNet e VGG16, e os resultados demonstraram sua
superioridade em relagdo as demais [44]. No entanto, como este modelo possui uma
complexidade consideravel, seu desempenho nao chega a ser exuberante em pequenos

conjuntos dados, como o deste trabalho.

Como a Xception também foi treinada no conjunto de dados ImageNet ILSVRC e
como sua configuragao de peso também estd disponivel ao ptublico, também foi possivel
aplicar a transferéncia de aprendizado. Sendo, desta forma, aplicada o seu modelo pré-

treinado.
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Figura 20 — O modelo Xception

Fluxe de entrada Fluxe médio Fluxo de saida
299x199x3 images 18x18x728 feature maps 18x18x728 feature maps

1 |

|Corv 32, 3x3. stride=ix2 | I |
[ReLy , | [ReLu | [Rewu |
[Conv 54 5x3 1 L Sapeeshiaveny T8, 55 ) [SeparableConv 728, 3x3 |

1
[ReLu 1 [ReLu | || |conv 122 | [Reru |
(Separabletony 728, 5x¥ serlde=dnl | o b eCany 1024, 323 |

1
l“"“‘“‘“";‘ 128, 3x3 | [ReLu | [RaxPooling 3x3, stride=2x2]

738,
|“M | [feiw ] | SeparableConv 728, 3x3 | 1

stride=2x1| | Separablel 128, 3x3%
Lspanableceny = I [Ecpazabletony 1556, 5x3

; |
MaxPoaling 3x3. seride=2xl el
18x18x728 feature maps LB T ]
[SeparableConv T048, 3x3 |
]
]

| ReLu [ReLu

| SeparableCony 256, Ex3

|
I
' ] [GlebalAveragePooling
[Reru | |
]
J

Comv 1xl
stride=2x}

| SeparableCony 256, 3x3
1

Jo4g-dimensional vectors

Opriomal fully-connecter layer

|MaxPooling 3x3. stride=2x2

[ReL _ |
|SeparableCony 728, 3x3 | |
1

Corv 1x1 [Fetu ] Logistic regression
“"’"“':"3"2 [Geparabiecony 728, 3xF |
T

!llnPnounf Ix3. l:rldn-2:1|

182182718 feature maps

Fonte: Extraido de [11].

3.7 CONJUNTO DE DADOS

O conjunto de dados deste trabalho foi obtido em [10]. Este conjunto contém
210 micrografias de ago 1020 em regioes de zonas fundidas por soldagem. As imagens
foram obtidas por um microscopio Olympus GX5 e tém uma resolucao de 2048 x 1532
pixels. Cada uma dessas micrografias foi quantificada manualmente em [10] seguindo as
normas presentes em [4]. Desta forma, temos um problema de aprendizado de maquina
supervisionado. A Tabela 1 apresenta as porcentagens volumétricas de algumas imagens
do conjunto de dados, vale observar que os dados sao composicionais, uma vez que sua
soma sempre resulta em 100% [3]. A Figura 21 abaixo representa uma das micrografias

com suas respectiva porcentagem microestrutural.

3.8 PREPARACAO DOA DADOS

Como as CNNs funcionam melhor com grandes conjuntos de dados, foi necessario
a aplicacao de técnicas para aumentar o numero de imagens. As imagens do conjunto de
dados foram espelhadas nos eixos x e y, aumentando em quatro vezes o nimero de imagens
para treinamento. Outras técnicas para aumentar ainda mais o conjunto de dados, tais
como rotagao e insercao de ruidos nas imagens, também foram aplicadas. Porém, além do

alto custo computacional, os resultados nao apresentaram uma melhora significativa. A
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Tabela 1 — Quantificagdo microestrutural manual de algumas imagens do conjunto de dados

Imagem | PF (G) | PF (I) | AF FS (NA) | FS(A)

1 26,04% | 1,56% | 10,94% | 47.40% | 14,06%
34,38% | 417% | 11,98% | 39,06% 10,42%
33,85% | 3,13% | 20,31% | 42,71% 1,00%
31,25% | 417% | 7.81% | 47,40% 9,38%
33,33% | 3,13% | 18,23% | 40,10% 5,21%
45.83% | 3,65% | 11,98% | 37,50% 1,04%
A167% | 3.65% | 16,67% | 35,94% | 2,08%
50,00% | 4,17% | 16,67% | 23,44% 5,73%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Ol | O U = W DN

Figura 22 apresenta um exemplo de uma imagem quadruplicada.

Deve-se ressaltar também, que a resolucao original das imagens era muito alta e
teria sido muito caro computacionalmente executar o programa com imagens tao grandes.
Portanto, tivemos que escolher uma resolugao mais baixa sem comprometer os resultados.
A melhor opc¢ao encontrada, depois de se realizar varios testes com diferentes resolugoes, foi
aplicar um fator de redugao de 0.15, reduzindo as imagens para 307x230, como é possivel

também se notar na Figura 22.

Figura 21 — Exemplo de micrografia analisada neste trabalho. Microconstituintes: 36% PF(G),
3% PF(I), 16% AF, 34% FS(NA) e 11%FS(A)

Fonte: Extraido de [10].
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Figura 22 — Imagem quadruplicada via técnicas de espelhamento
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

3.9 DETALHES DA IMPLEMENTACAO

3.9.1 Validacao Cruzada

Para se obter os resultados e realizar a comparacao entre os modelos, foi utilizado
o método da Validacao Cruzada. Ao se utilizar este método ¢é possivel verificar de uma
forma mais confiavel o poder do modelo, uma vez que essa abordagem testa treina e testa

todo o conjunto de dados [21].

A técnica de K-Fold é uma das técnicas mais utilizadas de validagao cruzada. Esta
técnica divide os dados disponiveis em K partes e utiliza algumas dessas partes para
a treinar o modelo e outras partes diferentes para testé-lo [21]. No presente trabalho
foi utilizado 5 folds para se validar de forma cruzada os modelos. A Figura 23 mostra
esquematicamente um procedimento 5-Fold, onde a cada iteragao temos um conjunto de

treino e teste diferentes.
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Figura 23 — A técnica de validacdo cruzada K-Fold
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Fonte: Extraido de [42].

3.9.2 Treinamento

Das 210 imagens do conjunto de dados, 30 delas foram separadas para teste,
restando 180 imagens que foram quadruplicadas pelas técnicas descritas na secao 3.3,
obtendo ao final 720 imagens para treinamento. A linguagem de programacao Python
foi utilizada para implementar os c6digos, os modelos de CNN foram construidos na
biblioteca Keras e os dados foram tratados utilizando majoritariamente as bibliotecas
Numpy e Scikit-Learn. Para treinar e testar os modelos, foi utilizada a NVIDIA Tesla
T4 GPU (15079 MiB fornecida por Google Colaboratory). Cada modelo computacional
foi executado 10 vezes em 100 épocas utilizando 5-folds de validagao cruzada com dados

aleatorios gerados por diferentes sementes aleatérias.

3.9.3 Meétricas de Avaliagao

O Erro Médio Absoluto (MAE do inglés, Mean Absolute Error) mede o valor médio
absoluto dos erros em um conjunto de previsdes, sem considerar sua direcio. E a média na
amostra de teste das diferencas absolutas entre previsao e observacao real em que todas as
diferengas individuais tém peso igual [19]. O MAE pode ser calculado pela equagao 26

abaixo.

MAE = i |y — @il (3.1)
n

onde n é nimero de amostras, y é o valor verdadeiro e x é o valor previsto.

A métrica RMSE (Root Mean Squared Error) é a raiz quadrada da variagao dos
residuos. Ela aponta a adequacgao absoluta do modelo aos dados, ou seja, a distancia entre
pontos de dados observados e os valores previstos do modelo. Como uma métrica de erro

padrao, valores mais baixos de RM SFE indicam melhor ajuste e sendo uma boa medida
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da precisao com que o modelo prevé a resposta [19].

1 N-1

RMSE = J =3 g (3.2)

=0

onde N é nimero de dados, y é o valor verdadeiro e ¢ é o valor previsto.

R2-score, que é a proporcao da variacao na varidvel dependente que é previsivel
a partir da varidvel independente. Desta forma, o R?-score é uma métrica que avalia a
adequacao do modelo aos dados observados, e seus valores geramente variam entre 0 e 1,
sendo que um R?-score proximo de 1 geralmente indica uma boa adequacao do modelo

aos dados [21]. Sua representacao matematica é dada pela equagao 25 abaixo.

Zi (yi - §)2
> (fi — 1)

onde y sao os valores observados e f sao os valores previstos pela rede.

R*=1- (3.3)

3.9.4 Otimizadores

Em relagao ao otimizador, foram empregados neste trabalho o otimizador ADAM
e o otimizador SGD (Stochastic Gradient Descent). Para cada modelo foi estudado qual

desses otimizadores seria mais apropriado.

O SGD é uma variacao da Descida do Gradiente (GD) e é um dos métodos mais
tradicionais em problemas de machine learning. Estes problemas sempre se consideram o

problema de minimizagao de uma fungao objetivo que tem a forma de uma soma [19]:

> Qi(w) (3.4)

Onde o pardmetro w que minimiza a fungao Q(w) tem que ser estimado.

Quando usado pra minimizar a fun¢do acima, o método GD (Gradient Descent)

padrao performaria as seguintes iteragoes [19]:

w=w-—nVQ(w) =w — ni VQi(w)/n (3.5)

Onde 1 é uma taxa de aprendizado do modelo.

Ao invés de performar calculos no conjunto inteiro como é feito no GD, o que
¢é redundante e ineficiente, o SGD s6 faz as computagoes em subconjuntos de dados
selecionados aleatoriamente. Apesar de ser um método consideravelmente antigo, o SGD,

por sua boa capacidade de generalizacao, ¢ ainda considerado um dos algoritmos mais
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importantes quando se trata de treinamento de CNNs. Entretanto, apesar do SGD ser um
otimizador muito robusto e eficaz, ele apresenta algumas imperfei¢coes, como a lentidao de

sua convergéncia em algumas aplicagdes. [34].

Para aprimorar estes pontos, algumas extensoes do SGD foram criadas. O otimiza-
dor ADAM pode ser considerado uma dessas evolugoes do SGD, apesar de performar pior
em alguns casos. Este ¢ um método de taxa de aprendizado adaptavel, ou seja, calcula
taxas de aprendizado individuais para diferentes parametros. Seu nome é derivado da
estimativa do momento adaptavel, pois no ADAM as estimativas do primeiro e do segundo
momentos de gradiente sao utilizadas para adaptar a taxa de aprendizado para cada peso

da rede neural [22].

Apos a realizacao de varios testes, a melhor combinacao de parametros encontrada
foi a seguinte: para o otimizador ADAM, foi aplicada uma taxa de aprendizado de 0.0001
e, no otimizador SGD, utilizou-se uma taxa de aprendizado de 0.01, momento de 0.9
e decaimento de peso de 107¢. Em relacdao aos modelos, somente a arquitetura VGG19
performou melhor com o otimizador SGD, os outros quatro modelos se adequaram melhor
ao otimizador ADAM.



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

As Figuras 24 e 25 abaixo apresentam o erro (MSE) e o R%-score, respectivamente,
ao longo do treinamento. Como é possivel observar, todos os modelos convergiram e

conseguiram executar a tarefa proposta.

Figura 24 — Erro ao longo do treinamento por modelo
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 25 — R? score ao longo do treinamento por modelo
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A Tabela 2 contém os resultados, em termos de tempo de execucgao e perfor-
mance, dos cinco modelos CNN; sendo que os resultados os resultados de performance sao

apresentados com os respectivos desvios padrao.

Pode-se notar que AlexNet foi o modelo mais rapido, levando aproximadamente
339 minutos para obter a solucao completa, isso é explicado porque este é o modelo menos
complexo entre os cinco estudados. Como esperado, a rede VGG16 demorou mais tempo,
pois como foi abordado na segdo 3.1.2 esta rede é muito pesada para se treinar. Verifica-se
também, que a arquitetura VGG19 com otimizador SGD alcangou os melhores resultados

em termos de performance.

Tabela 2 — Comparacao dos resultados entre os modelos

Arquitetura | Duracdo (min) | R2-score médio | MAE médio | RMSE médio
AlexNet 338,4 0,782 £+ 0,009 2,731 £ 0,12 7,978 £ 0,17
VGG16 1508,4 0,758 + 0,007 | 6,018 £ 0,10 | 8411 + 0,14
Xception 673.4 0,724 + 0,013 | 6,450 + 0,13 | 8,078 + 0,21
VGG19 510,2 0,838 + 0,001 | 5,014 + 0,02 | 6,876 + 0,03
Inception 206,8 0,659 £ 0,021 7,215 + 0,181 9,973 + 0,29

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

As Figuras 26 e 27 apresentam o erro médio (MAE) e o R*-score em cada uma

das 10 iteragoes para cada um dos cinco modelos. E possivel observar com mais clareza a
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supremacia do modelo VGG19 para esta aplicacdo, uma vez que além de obter os melhores

resultados na média, os mesmos nao variaram consideravelmente ao longo das iteragoes.

Figura 26 — Erro médio em cada iteracdo por modelo
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 27 — R? score médio em cada iteracido por modelo
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

A Figura 28 abaixo apresenta um boxplot do erro médio de cada modelo para
os diferentes microconstituintes. No entanto, também é observavel que o modelo erra
mais em alguns microconstituintes do que em outros. Nossos modelos predizem melhor
os microconstituintes que apresentam menor variabilidade entre os dados, como PF (I) e
FS (A). Em contraste, microconstituintes como FS (NA) e PF (G) apresentam grande

variabilidade entre os dados, o que torna a tarefa mais dificil
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Figura 28 — Erro médio de cada modelo por microconstituinte
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

A fim de mostrar como os modelos podem prever a porcentagem de microconstituin-
tes com muita precisao, apresentamos as previsoes do modelo VGG19 para oito imagens
de teste. Estes sao exibidos nas Figuras de 29 até 36. Cada micrografia é apresentada com
seu respectivo rotulo original de porcentagens, as previsdoes do modelo e o erro absoluto
médio. As porcentagens sido apresentadas da seguinte forma:: [%PF(G), %PF(I), %AF,
%FS(NA), %FS(A)]. Analisando os resultados, é possivel observar que o modelo pode
atingir valores muito préximos aos valores de entrada. Isto nos mostra que o modelo

entendeu a tarefa e sua aplicacdo pode ser considerada satisfatoria.
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Figura 29 — Quantificacdo manual: Figura 30 — Quantificagdo manual:
[49%,5.7%,12%,29.2%,4.2%) [25%,5.7%,10.9%,45.8%,12.5%)|
Quantificagdo prevista: Quantificacao prevista:
[48.9%,5.5%,12.1%,28.9%,4.6 %) [33.7%,5.5%,12.3%,39.5%,9%)|
MAE: 0.22% MAE: 2.42%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).

Figura 31 — Quantificagdo manual: Figura 32 — Quantificagdo manual:
[22.4%,3.1%,19.3%,45.8%,9.4%] [24.5%,2.6%,15.1%,54.2%,3.6%)]
Quantificacdo prevista: Quantificagao prevista:
[28.2%,4.9%,15.6%,44.6%,6.8%] [25.7%,3.8%,15.3%,48.4%,6.8]
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Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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Figura 33 — Quantificacio manual: Figura 34 — Quantificagdo manual:
[18.8%,1.6%,26%,48.4%,5.2%] [31.5%,3.7%,13.9%,41.7%,9.3%)|
Quantificacdo prevista: Quantificacdo prevista:
[21.6%,3.2%,15.3%,54.5%,5.3%)] (31.2%,7%,16.6%,39.1%,6.1%)
MAE: 4.26% MAE: 2.42%

&

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).



Figura 35 — Quantificacdo manual: Figura 36 — Quantificacdo manual:
[45.3%,10.9%,11.5%,28.6%),3.6%] [31.2%,1%,11.5%,51%,5.2%)
Quantificagao prevista: Quantificacdo prevista:
[45.9%,7.5%,10.5%,31.4%,4.8%] [25.9%,5%,13.1%,50.6%,5.4]

MAE: 1.78% MAE: 2.32%

Fonte: Elaborada pelo autor (2020).
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5 CONCLUSOES

5.1 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho investigou a viabilidade da aplicagdo de CNNs na quantificacao
microestrutural de micrografias de aco. Foram utilizados as configuracoes treinadas do
zero: AlexNet e VGG16, e as configuracoes pré-treinadas: Xception, Inception e VGG19.
O desempenho das cinco arquiteturas foi comparado sob métricas de erro, acuracia e
tempo de execucao. Além disso, buscando se obter resultados mais viaveis e satisfatorios,
algumas técnicas foram empregadas para se aumentar a quantidade de dados e diminuir a

resolucao da imagens.

Pode-se concluir que o objetivo geral do trabalho foi totalmente atingido, uma
vez que ficou comprovado que as CNNs podem ser empregadas nesta aplicacdo. Ao se
analisar as Figuras 20 e 21, nota-se que todos os cinco modelos convergiram e aprenderam
a realizar a tarefa. Além disso, a Tabela 1 e as Figuras 22 e 23 nos mostram que os valores

de erro ficaram dentro do aceitavel, visto a pouca quantidade de dados disponiveis.

Em relagdo ao objetivo de se verificar qual modelo de CNN performa melhor para
esta aplicacao. Temos que de acordo com os resultados obtidos e apresentados na Tabela
1 e nas Figuras 22, 23 e 24, o modelo VGG19 apresentou o melhor desempenho para esta
aplicagao. Este resultado nao é surpreendente, tendo em vista que o modelo VGG19 é um
modelo consideravelmente robusto e mais profundo do que a VGG16. Além disso, ao se
utilizar sua versao pré-treinada, seu tempo de solucao foi otimizado e, como esta versao foi
treinada em conjunto de mais de 1 milhao de imagens, ele foi capaz de reconhecer e extrair
os atributos das imagens de forma muito assertiva. Os modelos Xception e InceptionV3 sao
modelos mais complexos e precisam de quantidades de dados maiores para obter melhores
performances. Ja, o modelo AlexNet, apesar de ter obtido também resultados satisfatorios,

¢ o modelo menos complexo entre os cinco e, portanto, nao foi apto a superar o modelo

VGG19.

O objetivo de se verificar a performance das CNNs em uma tarefa de regressao
também foi atingido. A partir das previsdes no conjunto de testes, Figuras 25 a 30,
verificou-se que o modelo pode alcancar valores de saida muito proximos aos valores de
entrada. E interessante observar também, que o modelo realmente aprendeu a tarefa e
reconhece os padroes e atributos de cada imagem, uma vez que suas previsdoes nao sao
parecidas de imagem pra imagem, pra cada micrografia é feita uma previsao especifica e
apropriada. Isto comprova a eficdcia na aplicagdo de métodos de aprendizagem profunda

nesta tarefa.

Em relagao ao iltimo objetivo proposto de se avaliar a performance de modelos

pré-treinados e modelos treinados do zero, observou-se que em ambos os casos os modelos
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convergiram e atingiram resultados plausiveis. Entretanto, levando em consideracao que o
conjunto de dados disponivel é pequeno e o modelo que performou melhor foi um modelo
pré-treinado, pode-se concluir que modelos previamente treinados sao mais adequados para
esta aplicagao com este conjunto de dados, tendo em vista as caracteristicas abordadas na

secao 3.1.

E importante enfatizar que a aplicacio das CNNs realiza a quantificacdo dos
microconstituintes automaticamente em poucos segundos, o que as torna muito atraentes
para a aplicacao destes modelos no mundo profissional, pois ao realizar manualmente a
contagem das microestruturas, como é feito atualmente, leva-se muito mais tempo e o
processo ¢ muito propenso a erros. Desta forma, ao se obter uma maior quantidade de dados
e uma infraestrutura computacional mais robusta, podemos aprimorar a performance dos
modelos CNNs e com uma construcao de uma interface para o usuario poderiamos expandir
a ideia deste projeto, modelando uma ferramenta que atenda a industria, universidades e

laboratoérios de pesquisa.

Em conclusao, visto que todos os objetivos estabelecidos foram atingidos, espera-se
que este trabalho sirva de base para outros estudos na area de quantificagdo automa-
tica de microestruturas, e também como um modelo para a aplicagao desta ferramenta

computacional na industria e em centros de pesquisa.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros, é proposto a inclusao de técnicas de segmentacao de
imagens como abordado em [33], [5], [8]. Ao se utilizar essas ferramentas de segmentagao,
serd possivel se identificar e reconhecer cada morfologia separadamente dentro da imagem,

fazendo com que o modelo fique mais evoluido.

E proposto também o treinamento dos modelos com o méximo de micrografias
que for possivel, podendo envolver micrografias de diferentes tipos de aco, com diferentes
resolugoes e obtidas de diferentes dispositivos microscépios. Adicionalmente, o treinamento
feito com uma infraestrutura computacional maior podera viabilizar mais testes nos

modelos, mais execugoes e variagoes.

Por fim, seria interessante transformar este projeto em um produto de fato, para que
as industrias e os laboratorios de pesquisa possam usufruir desse recurso computacional, e
comegarem a realizar esta tarefa de quantificagao, que é tao importante e laboriosa, de

forma automatica e precisa.
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