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RESUMO

A preocupacao com a correta identificacdo do momento de encerrar 0 vazamento de
aco por um convertedor de aciaria, em uma siderargica, € de grande importancia
para o processo. Sua identificagdo de forma eficiente representa uma reducao de
custo significativa, uma vez que este processo ocorre repetidas vezes ao dia. Sendo
a escoria um subproduto gerado dentro do convertedor durante o processo de sopro,
ndo se deseja que ela seja levada para 0s processos seguintes. A partir das
imagens geradas por uma camera termografica, serdo aplicadas técnicas de
processamento digital de imagens para detectar e segmentar a regiao do jato de aco
formado durante o vazamento do convertedor para a panela de aco. Além disto,
serdo extraidas caracteristicas das imagens do jato segmentado de 97 corridas,
quadro a quadro, e aplicadas técnicas de reconhecimento de padrbes para
identificar e classificar a passagem de escoria neste processo determinando o fim do
vazamento. Os métodos SVM, kNN, RNA e CUSUM serdo empregados utilizando os
vetores de caracteristicas gerados e tendo seus resultados comparados. Sera
demonstrado que as técnicas aplicadas podem alcancar resultados préximos a
100% da correta classificacdo da passagem de escoria.

Palavras-chave: Aciaria. Escoria. Processamento digital de imagens.

Reconhecimento de padrées.



ABSTRACT

The concern about the correct identification of the moment to end tapping converter
of steel at steelworks, in a steel plant, is of great importance for the process. Their
identification efficiently represents a significant cost reduction, since these processes
occurs several times a day. Since the slag is a by-product generated within the
converter during the blowing process, it is not desired that it be carried to the
following processes. From the images generated by a thermographic camera, digital
image processing techniques will be applied to identify and segment the region of
steel jet formed during the converter tapping to the ladle steel. In addition, feature
vectors from segmented jet images of 97 heats will be extracted, frame by frame, and
applied pattern recognition techniques to identify and classify the slag carry over in
this process, determining the end of tapping. The SVM, kNN, ANN and CUSUM
methods will be employed using the generated characteristic vectors, and their
results will be compared. It will be demonstrated that the applied techniques can

reach results close to 100% of the correct classification of the slag carry over.

Keywords: Steel Plant. Slag. Digital image processing. Pattern recognition.
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1 INTRODUCAO
1.1 MOTIVACAO E CONTEXTUALIZACAO

1.1.1 Fabricacao de a¢o na aciaria

O aco esta inserido no cotidiano das pessoas sendo um produto primordial na
indastria automotiva, construgdo civil e sendo utilizado nas mais variadas utilidades
domésticas e bens de consumo. Entretanto, antes de chegar ao produto final, em
sua fabricacdo, ele deve passar por alguns processos dentro de uma industria
siderargica como pode ser visto na Figura 1. Na sinterizacdo e na coqueria, as
matérias-primas, minério de ferro e carvao, sdo beneficiadas produzindo o sinter e o
coque respectivamente. Estes sdo entdo levados para os altos-fornos que irdo
transforma-los no ferro-gusa. Este ultimo, por sua vez, serd levado até um processo
chamado aciaria (destacado na Figura 1), sendo responsavel por transformar o
ferro-gusa em aco efetivamente. O ago entdo segue para outros processos que iréo

conforméa-lo, como o lingotamento continuo por exemplo.

Figura 1 - Exemplo de processos em uma industria siderurgica destacando a aciaria

Aciaria 4 ﬁ

R _
Gew | K.,

Fonte: Moreira; Lana (2007).
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Na aciaria, este processo de transformacdo do ferro-gusa em aco, envolve
basicamente a oxidagdo de grande parte do carbono presente no ferro-gusa que é
reduzido de niveis acima de 4% para niveis inferiores a 1% na maioria dos casos.
Além disso, ocorre a oxidacdo de impurezas para 0 aco como fosforo (P), enxofre
(S), silicio (Si) e manganés (Mn), que sao eliminadas na escéria formada, enquanto
0 excesso de carbono € eliminado sob a forma de gases (CO e COy). Um dos
equipamentos mais utilizados para este fim chama-se convertedor BOF (do inglés,
Basic Oxygen Furnace) conforme descrito em Frueham (1998). Este é constituido de
uma carcaca cilindrica de aco resistente ao calor, revestido internamente por
materiais refratarios. Nos convertedores do tipo LD (Linz-Donawitz), conforme
exibido na Figura 2, o ferro-gusa é adicionado em conjunto com sucatas ocorrendo o
sopro de oxigénio (O,) por uma lanca através de seu topo com temperaturas

variando de 1300 a 1600°C e promovendo certa turbuléncia no banho.

Figura 2 - Convertedor tipo LD (Linz-Donawitz)

langa

Oxigénio Furo de

corrida

escoria
aco
Fonte: Autoria propria.

Ao longo do sopro séo adicionados fundentes como a cal (CaO) e a fluorita (CaFy)
que serdo responsaveis pela fixacdo dos oOxidos formados durante as reacdes.
Andlises quimicas sao realizadas através de amostras retiradas por uma sub-lanca
inserida pelo topo para confirmacéo da obtencdo da composi¢cdo quimica correta.
Nesse tipo de convertedor, a parte superior € ocupada por gases, enquanto sua
parte inferior € ocupada pelo metal liquido sobre o qual estda uma camada de escéria
liguida que apresenta certa basicidade, temperatura e viscosidade. Quanto maior
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sua superficie especifica, maior serd sua capacidade de protecdo contra a oxidacéo.
Cerca de 85kg de escoéria sdo gerados por tonelada de aco produzido, ou seja, em
uma quantidade normal soprada contendo aproximadamente 300 toneladas de aco,
gera-se aproximadamente 25 toneladas de escoria com composicdo quimica tipica

apresentada na tabela 1.

Tabela 1 - Composic¢ao quimica tipica da escoria

Elementos CaO MgO MnO Fe FeO SiO, Al,O3

% 23-46 5-13 2-6 14-22 18-24 11-19 0,8-4

Fonte: ArcelorMittal Tubaréo (2007).

A escoria € menos densa e possui, hormalmente, maior temperatura que 0 aco,
flutuando sobre 0 mesmo. Ao final do processo de sopro de oxigénio, o convertedor
realizard um basculamento para que o produto seja vazado, em uma panela de aco,
através de um furo em sua lateral como demonstrado na Figura 3. Desta panela, o

aco ir4 prosseguir para outros processos que irdo conforma-lo.

Figura 3 - Vazamento de aco do convertedor para a panela

adicbes

Fonte: Autoria propria.
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A escéria é importante para o processo de fabricacdo do aco protegendo-o contra
oxidacgdo pelo ar e controlando as perdas térmicas. Além disso, capta as inclusdes
do aco aumentando a sua limpidez. No entanto, embora importante no processo que
ocorre dentro do convertedor, uma passagem inadequada do convertedor para a
panela causa alguns transtornos ao processo. A escoOria ndo € desejada nos
processos seguintes, por exemplo, em um lingotamento continuo. Além de trazer
problemas ao processo de conformacédo, ocasionaria defeitos ao produto final. A
passagem de escoria para a panela de aco afeta a limpidez do produto, aumenta o
desgaste dos refratarios potencializando o ataque quimico aos mesmos, limitando
seu numero de reutilizagbes e diminui a eficiéncia da desoxidacdo e dessulfuraréo
do aco. Por esse motivo, ndo se deseja que a escoria seja transmitida no vazamento
do convertedor para a panela, ou seja, tdo cedo quanto se detectar o inicio da
passagem de escoria pelo furo, ou mesmo antes, o convertedor deve ser basculado
de volta encerrando o vazamento. Apos o fim do vazamento, o convertedor é
basculado para o lado oposto para que a escoéria seja despejada em um pote
chamado pote de escoéria. As fases do processo ocorridas no convertedor estao

demonstradas na Figura 4.

Figura 4 - Fases do processo em um convertedor de aciaria

Forragem do
convertedor
com
fundentes
(opcional)

= Carregamento 7 Y
de ferro-gusa
sélido e de

Sopro de _ é

oxigénio e
adigdo de ﬁ!! gy §

Medigdo de
temperatura
e retirada
de amostra
coma
sublanga

de ferro-gusa & \
liquido

pY
Vazamento de

escoria
remanescente

Vazamento do
ago liquido,
adigdo de
ferros-ligas,
desoxidantes e
recarburantes

Fonte: Rizzo (2006).
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1.1.2 Deteccédo de escoria durante o vazamento do convertedor

Na grande maioria das usinas siderurgicas, a deteccdo da passagem da escoria
durante o vazamento e o controle do basculamento do convertedor é realizada de
forma manual. Operadores observam o jato de aco através do furo de corrida, e o
interior do convertedor pelo seu topo, para identificar que o ago foi inteiramente
vazado sobrando apenas escoria em seu interior. Em alguns casos, os operadores
podem ter auxilio de um sistema detector de escoria TSD (do inglés, Thermographic
Slag Detection) ou ESD (do inglés, Electromagnetic Slag Detection) fornecido pela
AMEPA (AMEPA GmbH, Wirselen, Alemanha). Esses sistemas geram um indicador
de possibilidade de presenca escoria no jato. Esse processo de atuacdo manual
acarreta alta variabilidade, permitindo a passagem de mais escoria que o desejado
em alguns casos ou, por outro lado, deixando mais a¢o que o devido na panela. A
correta identificacdo do momento de encerrar 0 vazamento é, portanto, de grande
importancia para o processo. Sua identificacdo de forma eficiente representa uma
reducdo de custo significativa para as siderargicas que realizam este processo

repetidas vezes ao dia, muitas vezes possuindo multiplos convertedores.

Outra forma de se buscar interromper a passagem de escoéria para a panela € com o
uso de um dispositivo do tipo dardo como exibido na Figura 5. Esse elemento de
tamponamento, revestido de material refratario, é projetado para flutuar entre a
escéria e o aco liquido possuindo uma densidade intermediaria. Durante o
escoamento pelo furo de corrida, o vortice formado tende a puxar o elemento para
dentro do furo provocando a interrupcdo do fluxo assim que seu bojo encosta na
parede do convertedor. Este dispositivo ndo € eficaz em todos 0s casos, pois
depende da dinadmica do escoamento entre outros fatores ocorridos durante o
vazamento. Turbuléncias podem ocorrer levando ao ndo encaixe do dardo no furo,

ou seja, nem sempre o alvo é atingido.
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Figura 5 - Dispositivo tipo dardo

Fonte: Alibaba (2017).

Ainda ndo é possivel afirmar que ha uma técnica robusta e assertiva o suficiente
capaz de detectar a passagem de escOria com precisdo, muito menos capaz de

antever sua passagem.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Geral

Utilizar uma camera termografica posicionada em direcdo ao jato de aco formado
durante o vazamento, de forma a identificar de forma automatica que a escoria

iniciou sua passagem, e avaliar a possibilidade de antever antes que ocorra.

1.2.2 Especificos
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o Compilar uma base de dados, contendo videos do vazamento de a¢o do
convertedor para a panela de aco, que sera utilizada no desenvolvimento do

trabalho;

o Utilizar técnicas de processamento de imagens para encontrar a regido de
interesse (regido do jato durante o vazamento) ao longo de uma sequéncia de

quadros do video detectando 0 mesmo;
o Realizar a segmentacao do jato de ago durante o vazamento;

o Extrair e identificar caracteristicas da regido segmentada que possam ser

utilizadas para estudos de padrées de comportamento ao longo do tempo.

o Utilizar técnicas de reconhecimento de padrdes para detectar o inicio da

passagem de escoria.

o Utilizar técnicas de reconhecimento de padrbes para avaliar a possibilidade

de antever a passagem de escoria.

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

O Capitulo 1 apresenta a introducéo e a motivacao para o estudo do tema abordado
neste trabalho, destacando sua importancia nos dias de hoje. No Capitulo 2 é
apresentada a revisao bibliografica relacionando alguns trabalhos ja realizados no
estudo da formacéo e identificacéo da escoria durante o vazamento. No Capitulo 3 &
apresentada uma revisdo da literatura abordando o0s principais conceitos
empregados neste trabalho referente as técnicas de processamento digital de
imagens e reconhecimento de padrdes. No Capitulo 4 é detalhada a metodologia
empregada na solucéo do problema proposto. No Capitulo 5 tém-se os resultados
obtidos e no Capitulo 6 sdo apresentadas as consideracdes finais.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Alguns trabalhos ja foram realizados visando a correta deteccdo da passagem de
escoria durante o vazamento. Em Li et al. (2007) mostram-se o0s resultados
alcangcados com o uso do sistema AMEPA TSD onde s&o indicados tempos de
reacdo medios, entre identificacdo da escoria e a primeira a¢do, executada por
operadores, para encerramento do vazamento. Os resultados variam entre 2,3 e 3,3
segundos apdés o inicio do evento, com sucesso na deteccdo de escoOria em 88,7%
dos casos. Sem o uso do equipamento, os tempos se elevam para entre 3,9 e 4,8
segundos. Em Graham et al. (2008) também é apresentado um trabalho de deteccdo
utilizando o AMEPA TSD combinado com um sensor de nivel no convertedor. Com o
auxilio de um modelo de densidade de escoria desenvolvido, busca-se estimar a
presenca de escoria no jato. Resultados mensuraveis ndo sdo demonstrados sendo

apresentado como um trabalho em andamento.

Ja Sato et al. (2009) busca uma abordagem diferente modelando fisicamente o
comportamento do aco e da escéria durante o esgotamento do convertedor através
de simulacdes realizadas em laborat6rio com agua (como aco) e 6leo (como escoria)
em um recipiente de vidro. O estudo mostra que a simulacao fisica do esvaziamento
da panela é eficaz em identificar alguns parametros para avaliar o vortice e
minimizar o arraste e emulsificacdo do ar ou 6leo de silicone com a agua para a
valvula de saida. Nenhuma implementacéo real foi realizada. Esta modelagem em
laboratério precisa realizar muitas consideracfes para que seja efetivada na

industria.

Uma série de outros trabalhos foram realizados buscando abordar a modelagem
fisica do processo como os que podem ser encontrados em Hammerschmid et al.
(1984); Sankaranarayanan (1994); Andrzejewski et al. (1987); Koria e Kanth (1994);
Pimenta, Valadares e Belligoli (1997); Steffen (1987). Mas o método de modelagem
sempre recai em fatores de imprecisdo que dependem de variaveis do processo de

dificil mensuragéo na prética.
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3 REVISAO DA LITERATURA

3.1 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

Atualmente, diversos campos da atividade humana tém recorrido a imagens para
armazenar, exibir e fornecer informacdes sobre o mundo que nos rodeia. O desafio
que fica para os pesquisadores, engenheiros e empresarios, € extrair rapidamente
informacg0des valiosas a partir de dados brutos de imagens (SALDANHA; FREITAS,
2010). Este é o objetivo priméario do processamento de imagens, ou seja, converter

imagens em informacao (RSI, 2005).

Uma imagem pode ser definida como uma funcéo bidimensional f(x,y), onde x e y
sdo coordenadas espaciais e a amplitude de f em qualquer par de coordenadas (X,y)
€ a intensidade ou nivel de cinza da imagem naquele ponto. A imagem sera definida
como digital quando x, y e f(x,y) sdo grandezas finitas e discretas (GONZALES;
WOODS, 2000). Assim, uma imagem digital € uma matriz cujos indices de linhas e
de colunas identificam um ponto na imagem, o valor do elemento da matriz identifica
o nivel de cinza naquele ponto também chamado de pixel. As imagens
desempenham um papel importante na percep¢cao humana através da visdo. No
entanto, os humanos se limitam a faixa visual do espectro eletromagnético entre
400THz e 750THz (STARR, 2005) como pode ser observado na Figura 6. Ja
determinados equipamentos podem cobrir praticamente todo espectro de raios gama
até ondas de radio operando sobre imagens onde humanos nédo estdo acostumados
a associar como tal. Portanto, o processamento digital de imagens cobre um amplo

e variado campo de aplicacdes.
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Figura 6 - Espectro visivel pelo olho humano

Espectro visivel pelo olho humano (Luz)
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Fonte: Wikipedia (2017).

N&o existe um consenso entre os autores onde € o limite entre 0 processamento de
imagem e outras areas correlatas como analise de imagens e visdo computacional.
Em geral, se tanto a entrada como a saida do processo sdo imagens, trata-se como
processamento digital de imagens. Ao incluir andalise e interpretacdo de

caracteristicas destas imagens caminha-se para o campo da visdo computacional.

Uma aplicacdo envolvendo processamento de imagens passa por diversas etapas,
tais como aquisicdo da imagem, digitalizacdo, pré-processamento, segmentacao,
pdés-processamento, extracdo de atributos, classificacdo e reconhecimento, como
ilustrado na Figura 7.

Figura 7 - Etapas de um processo de processamento digital de imagens
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.
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v
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Fonte: Albuquerque et al (2011).
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3.1.1 Aquisicdo de imagens

Na etapa de aquisicdo de imagens, dois elementos sdo necessarios, um dispositivo
transdutor e um digitalizador. O primeiro € um dispositivo fisico sensivel ao espectro
de energia eletromagnético, como ao espectro de raio-x, luz ultravioleta,
infravermelha ou visivel que deve produzir em sua saida um sinal elétrico
proporcional ao nivel de energia percebido. O segundo é responsavel por converter

o sinal elétrico analdgico produzido na saida do sensor em um sinal digital.

3.1.2 Pré-processamento

O pré-processamento envolve a aplicacao de técnicas com o objetivo de melhorar a
qualidade da imagem como, por exemplo, eliminando ruidos com a aplicacdo de
filtros. As técnicas podem ser divididas em duas categorias principais: métodos que
operam no dominio espacial manipulando o plano da imagem e métodos que
operam no dominio da frequéncia manipulando seu espectro. Nesta etapa, um
histograma de luminancia é frequentemente utilizado dentro do processo. O
histograma de uma imagem digital com k niveis de cinza € definido por uma funcéo

discreta apresentada na Equagéo 1:
p(k) ==, com X p(k) = 1, (1)

onde k representa os niveis de luminancia discretos, n; representa o nimero de

pixels na imagem com intensidade k e n é o nimero total de pixels da imagem. Esta
representacdo pode ser entendida como uma distribuicdo de probabilidades dos
pixels dentro da imagem. Na Figura 8 pode-se ver exemplos de distribuicdo em
escala de cinza através de seus histogramas. O menor valor O (zero) representa o

preto e o maior valor 255 representa o branco.
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Figura 8 - Histogramas em escala de cinza de uma imagem em diferentes contrastes

| ‘HH m I

Fonte: Cardoso; Gomes (2005).

3.1.3 Segmentacéo

A etapa de segmentacdo busca uma reducéo das informacfes da imagem em areas
mais ou menos homogéneas com a finalidade de permitir uma analise mais
apropriada. Os dois principais objetivos buscados sdo: decompor a imagem em
partes para posterior andlise e realizar uma mudanca de representacédo (SHAPIRO;
STOCKMAN, 2001). O resultado esperado dessa etapa € um numero finito de
regides homogéneas, que individualizam as diferentes regides contidas numa
imagem. Dessa forma, a imagem seria formada por um conjunto de regides,
conectadas pelas suas bordas e que néo se sobrepdem, de tal forma que cada pixel
da imagem pertence unicamente a uma determinada regido (ACHARYA; RAY,
2005).

A elaboracao de algoritmos visando a automatizacdo de processos de segmentacéo
€ uma das tarefas mais dificeis dentro da area de processamento de imagens
(GONZALES; WOODS, 2000). Esta etapa €é basicamente um problema de
percepcdo psicofisica, e, portanto, ndo suscetivel de uma solucdo puramente
analitica (NIKHIL e SANKAR, 1993). Dessa forma, para obter um resultado
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satisfatorio, qualquer algoritmo de segmentacdo, ndo importando modelo
matematico adotado, deve ser complementado por heuristicas que envolvam tanto a
informacdo semantica como o conhecimento a priori sobre as imagens que estao
sendo processadas (YONG; FENG; RONGCHUN, 2004).

Duas caracteristicas basicas dos pixels sdo levadas em consideracdo no
desenvolvimento destes algoritmos envolvendo os conceitos de descontinuidade e
similaridade. Por meio do uso desses conceitos, conforme estruturado por Gonzalez

e Woods (2000), a segmentacédo é realizada utilizando-se deteccédo de bordas e

deteccao de similaridades.

Os métodos de segmentacao baseados na deteccdo de descontinuidades pontuais,
linhas ou as bordas de um objeto partem do principio que estas caracteristicas
sobressaem em uma imagem, sejam por tons de cinza distintos da regido onde
estdo inseridas ou por assinalarem mudancas bruscas de tons de cinza entre
regides. Normalmente esses métodos usam a convolucdo através do uso de
mascaras. Esses métodos, em geral, apresentam falhas necessitando de um pos-

processamento visando corrigi-las.

Os métodos de segmentacdo baseados na deteccdo de similaridades tém como
fundamento a observacédo do interior dos objetos e ndo suas fronteiras. Para tanto,
parte da idealizacdo que os pixels que compdem um objeto tém propriedades
similares enquanto pixels de objetos distintos tém propriedades distintas (FU; MUI,
1981). Entre estes métodos, destacam-se: 1) O crescimento de regifes que visa
agrupar pixels ou sub-regibes em regides maiores partindo de um conjunto de pixels
‘sementes”. O crescimento se da por meio da inclusdo de vizinhos com
caracteristicas similares tais como intensidade, textura, cor, etc. Esse método
apresenta algumas dificuldades como determinar a regido de inicio do processo, ou
seja, a escolha das sementes, a escolha do critério de similaridade a ser aplicado e
a determinacdo do critério de parada; 2) Piramides onde ocorre a subdivisdo da
imagem em quadrantes usando uma estrutura denominada quadtree (abreviatura da
expressdo em inglés quadratic picture tree). Nessa estrutura a imagem é
representada por um né pai (nivel n=0), enquanto que 0s quatro quadrantes sao

representados por quatro nds filhos (nivel n=1), e assim por diante em uma ordem
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pré-determinada. A partir desses, realiza-se a junc¢do ou divisdo das regides; 3) A
deteccdo de bacias que pode ser visto como uma combinagdo entre deteccdo de
bordas e juncédo de regides. Essa técnica baseia-se no principio de “inundacao de
relevos topograficos” (RUSS, 1998) de que uma imagem em niveis de cinza pode
ser vista como um relevo topografico, formado por vales, que representam as
regides mais escuras da imagem, e por montanhas, que representam as porc¢des
mais claras (ROERDINK; MEIJSTER, 2000) sendo tomadas por “agua”. O resultado
da inundacédo € a separacao das regifes que compdem a imagem delimitada pelas

linhas divisérias da bacia.

Dentre os métodos de segmentacdo no espaco de atributos tem-se: a limiarizacdo e
0 agrupamento. A limiarizagdo como sendo uma das formas mais simples a serem
utiizadas e uma das abordagens mais importantes para a segmentacao
(GONZALES; WOODS, 2000). O processo todo se baseia na analise do histograma
de frequéncias da imagem, onde as faixas de intensidade correspondem as bandas
do histograma. Um caso simples de ser entendido € o de um histograma bimodal.
Nessa situacdo, o histograma apresenta dois picos separados por um vale entre
eles, sendo assim, esses picos podem representar duas regides distintas, como por

exemplo, um fundo e um objeto, como apresentado na Figura 9.

Figura 9 - Exemplo de limiarizac&do por histograma bimodal. (a) Imagem original. (b)
Histograma da imagem original. (c) Imagem limiarizada pelo valor de 100

Fonte: Fonseca (2017).

Um levantamento realizado por Queiroz; Pinto (2014) mostra as técnicas de
agrupamento (do inglés clustering) encontradas na literatura. Essas técnicas
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possuem objetivos similares e, sendo assim, segundo Jain (1989), podem ser
aplicadas para a segmentacdo de imagens. Intuitivamente, padrbes pertencentes a
um dado grupo devem ser mais similares entre si do que em relacdo a padrbes
pertencentes a outros grupos (ZUBEN; MOSCATO, 2002). Nesse tipo de
segmentacdo um conjunto de dados é substituido por grupos ou clusters. Para
Everitt et al. (2011), a definicdo de clusters, parte da ideia que valores de atributos
sdo vistos como pontos no espaco I-dimensional, ou seja, clusters sédo regides
continuas deste espaco e que contém uma alta densidade de pontos, separadas de
outras regides densas, por regides com baixa densidade de pontos. Partindo deste
ponto, duas abordagens para fundamentacdo dos algoritmos podem ser obtidas. A
primeira leva em consideracdo o conceito de agrupamento rigido (do inglés, hard,
crisp) no qual cada ponto pertence a um unico grupo. A segunda considera o
conceito de agrupamento nebuloso (do inglés, fuzzy) onde cada ponto pertence a
todos os grupos até um certo grau. Para fins de aplicagdo na segmentacdo de
imagens, a abordagem mais adequada é a primeira, pois ndo fere os principios de
segmentacdo por regibes estipulados por Fu e Mui (1981). O algoritmo mais

conhecido e comumente usado é o k-médias.

Os diferentes métodos de segmentacdo encontram aplicabilidade em funcdo da
imagem e objeto de segmentacdo proposto cabendo uma analise de qual técnica

trara o resultado esperado com o menor esforco computacional necessario.

3.1.4 Pés-processamento

O pos-processamento é a etapa seguinte a segmentacdo onde os principais defeitos
e imperfeicdes da segmentacdo sdo corrigidos normalmente através de técnicas de
morfologia matematica, com utilizacdo de filtros morfolégicos que realizam uma
analise qualitativa dos pixels da imagem. As operacdes sao realizadas sempre entre
a imagem e o elemento estruturante. A forma do elemento estruturante € funcao do
tratamento desejado, como por exemplo, erosdo ou dilatacdo, e do tipo de

conectividade adotada.
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3.1.5 Extracé&o de atributos

Quando o objetivo do processamento é obter informacdes numéricas reduzindo a
dimensionalidade dos dados eliminando informacdes redundantes, realiza-se a
extracao de atributos (ou caracteristicas) da imagem (DUDA; HART; STORK, 2001).
Nessa fase, geralmente procura-se por propriedades invariantes onde o processo de
extracdo nao varia de acordo com condicdes especificas ou definidas (NIXON;
AGUADO, 2008). Descritores da imagem séo obtidos através dos vetores de
caracteristicas com propriedades como cor, textura, forma ou relacionamento entre
objetos adicionados a uma métrica de comparacdo (GONZALES; WOODS, 2000).
Os descritores de caracteristicas podem ser agrupados nas seguintes classes: 1)
Caracteristicas dimensionais que sdo aquelas que podem ser medidas diretamente
no objeto, ou seja, sdo informacfes de dimensdes do objeto, por exemplo, area e
perimetro; 2) Caracteristicas inerciais sendo aquelas relacionadas as propriedades
dos corpos rigidos, contemplando informacdes como o0 centro geométrico da
imagem, a orientacdo e seus momentos; 3) Caracteristicas topoldgicas carregam
informacdes como a quantidade de furos, de vértices e seus componentes
conectados; 4) Caracteristicas de aspecto sdo relacionadas a textura, cor,
acabamento, rugosidade, etc.

As caracteristicas dimensionais do objeto utilizam como descritores a area e o
perimetro. A area é obtida pela contagem de todos os pixels do objeto sendo uma
propriedade geométrica. Caracteristicas como area do retdngulo sédo Uteis para
obtencdo de reconhecimento, porém somente sdo validas para imagens que nao
variam. O perimetro, diametro, raio, retangularidade e alongamento séo atributos
que também podem ser utilizados para facilitar a obtencéo de caracteristicas para

identificacdo de um objeto em uma imagem.

Baseada na teoria de momentos, as caracteristicas inerciais podem ser aplicadas na
identificacdo de objetos e sao utilizadas especificamente para caracterizar fungoes
com densidade de probabilidade. Quando se tem o objetivo de reconstruir uma
imagem a partir de seus momentos, 0s ortogonais e os de Legendre sdo muito

utiizados nas engenharias. Adicionalmente, esses momentos podem ser
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combinados para formarem um conjunto de caracteristicas que permitem a

identificacdo de um objeto sem depender da orientacdo em relagdo a sua posi¢ao.

Os principais descritores das caracteristicas topolégicas s&o: 1) numeros de
componentes conectados, isto €, quaisquer pontos que estiverem conectados a um
conjunto podem ser interligados por uma linha pertencente ao mesmo subgrupo; 2)
namero de furos, que € a quantidade de furos encontrados no interior do objeto e; 3)
namero de Euler, classificado como o numero de componentes conectados

acrescido do nUmero de furos.

O aspecto consiste por caracterizar objetos a partir da extracao de sua cor ou de sua
textura. Algumas extracdes com uso de caracteristicas de aspecto sdo complexas
por possuirem limitacbes com a identificacdo de materiais semelhantes como 0s
ferrosos. Por outro lado, caso a imagem utilizada possua pecas com materiais
metélicos pode ser faciltado. Em muitos casos, a textura contribui
consideravelmente para uma melhor exatiddo no processo de reconhecimento e
classificagdo do objeto ou imagem, pois € um aspecto que frequentemente se
encontra em imagens naturais e € muito bem reconhecido pela visdo humana, salvo
quando a andlise da imagem é realizada intuitivamente. A caracterizacdo por meio

da textura é dependente da comparacao e percepcao de padrdes de superficie.

Com o objetivo de reduzir a dimensionalidade das informacfGes extraidas da
imagem, em muitos casos pode ser empregado a andlise de componentes principais
(PCA, do inglés Principal Component Analysis). E um procedimento matematico que
utiliza uma transformacgao ortogonal (ortogonalizacdo de vetores) para converter um
conjunto de observacdes de variaveis possivelmente correlacionadas num conjunto
de valores de variaveis linearmente ndo correlacionadas chamadas de componentes

principais.

3.2 RECONHECIMENTO DE PADROES
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O ser humano possui uma capacidade singular para reconhecer padrbes. Ao
enxergar algo, coleta informacdes para identificar, isolar, associar e reconhecer
formas, sons ou conceitos (LIMA; PINHEIRO; SANTOS, 2014). Denomina-se
reconhecimento ou classificacdo o processo de atribuicdo de um rétulo a um objeto,
baseado nas caracteristicas extraidas do objeto que sdo representadas por
descritores. Existem duas fases em um ambiente de reconhecimento: aprendizado
(ou treinamento), onde o conhecimento dos conjuntos de objetos que podem estar
presentes na imagem e as informacgdes relevantes estdo em um banco de dados; e
interpretacdo (ou reconhecimento), que pressupfe a analise de novas imagens e
nao possui informagdes no banco de dados. A Figura 10 apresenta um digrama

representativo de um sistema de reconhecimento de padrdes.

Figura 10 - Sistema de reconhecimento de padréo
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Fonte: Stange; J. Neto (2010).
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A importancia atual do reconhecimento de padrbes esta ligada a procura por

meétodos informatizados e automatizados para tarefas humanas repetitivas,
exaustivas e muito sujeitas a falhas. InUmeras aplicacbes de reconhecimento de

padrées em imagens digitais tém sido desenvolvidas nas mais diversas areas ao
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longo dos anos (ERPEN, 2004). Entre elas pode-se citar sensoriamento remoto,
medicina, radar, sonar, roboética, inspecdo automética de componentes industriais,
entre outros (JAIN et al., 2000) (PICOLLI et al., 2015).

As técnicas de classificacdo podem ser do tipo supervisionadas e do tipo ndo
supervisionadas. Na classificacdo supervisionada, um conjunto-padrédo de objetos
conhecidos pertencentes a diferentes classes € analisado, escolhendo-se os
parametros ideais para a separacdo das classes. J& na classificacdo néo
supervisionada € usada nas aplicacdes em que informacgdes de classificacdo nao

estdo disponiveis.

Para o processo de reconhecimento de padrbes usam-se métodos de abordagem
gue podem ser: estatistica (ou teoria da decisdo), sintatica (ou estrutural), neuronal

ou nebulosa.

A maioria dos classificadores estatisticos tem como base a regra de decisdo de
Bayes assumindo uma distribuicdo normal da populacdo (ERPEN, 2004). Neste
caso, a probabilidade a priori ndo é conhecida em muitos dos casos devendo ser
estimada a partir das amostras. Apesar disso, nada impede que sejam empregadas
técnicas deterministicas. Ja com os classificadores neurais ndo ha necessidade de
consideracdes das funcdes de densidade de probabilidade, no entanto, existe o
problema em se definir a arquitetura da rede neural artificial (RNA). A abordagem
nebulosa, ndo-deterministica, baseada em ldégica difusa (ou fuzzy, do inglés),
diferentemente das demais abordagens onde se tem limites bruscos entre elementos
pertencentes e ndo pertencentes ao conjunto, a transigdo estd em uma faixa gradual

entre o membro e ndo membro.

7

O método sintatico é utilizado em problemas onde os padrées sdo considerados
complexos e o niumero de caracteristicas é alto. Cada padréo é classificado em sub
padrbes e cada um destes em suas partes, chegando até padrdes mais simples
conhecidos como primitivas. Da mesma forma que a gramatica de uma linguagem
forma frases e sentencas pela concatenagdo de palavras e estas por letras, este

método estrutura os padrées na forma de varias composi¢ées de sub padrdes.
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Em Stange e J. Neto (2010) é realizada uma comparacdo entre as diferentes
técnicas de reconhecimento de padrées. Os métodos estatisticos sédo predominantes
na literatura, porém, cada abordagem tem seu dominio, sendo uma técnica mais
apropriada que outra em funcdo da aplicacdo (DUDA; HART,; STORK, 2001). Os
métodos estatisticos sdo apropriados quando o foco € evidenciar tendéncias no
espaco amostral e quando suas particularidades séo irrelevantes, tendendo a obter
resultados rapidamente. Entretanto, alguns problemas de classificacdo incluem
atributos nominais ou categoricos, sem noc¢fGes naturais de semelhanca ou de
ordem. Nestes casos, a distribuicdo de probabilidade ndo é adequada necessitando
de métodos mais apropriados como o0s deterministicos (arvores de decisdo e

aprendizagem baseada em regras, por exemplo).

Os sistemas baseados em Redes Neurais Artificiais (RNA's) sdo muito utilizados
principalmente devido a sua estrutura paralela e distribuida e a sua habilidade para
aprender, e, portanto, generalizar o conhecimento adquirido (HAYKIN, 1999). O seu
uso também se destaca pelas propriedades de aprendizagem de conjuntos
linearmente inseparaveis, mapeamento de entrada-saida, adaptacao, tolerancia a
falhas e uniformidade de anélise e projeto. E importante destacar que as RNA’s s&o
baseadas na minimizacdo do risco empirico, ou seja, minimizacdo do erro de
treinamento. Entretanto, essa técnica apresenta problemas como: algoritmos de
aprendizagem envolvendo geralmente um grande numero de exemplos de
treinamento, longos periodos de treinamento, ocorréncia de minimos locais e

arquitetura definida a partir de experimentos.

3.2.1 Maquinas de vetores de suporte (SVM)

As Maquinas de Vetores de Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machines) é
uma técnica estatistica de aprendizagem de maquina propostos por Vapnik (1999) a
partir de estudos iniciados em Vapnik e Chervonenkis (1971). A ideia principal de
uma SVM é construir um hiperplano como superficie de decisdo de tal forma que a

margem de separacdo entre exemplos positivos e negativos seja méxima. Desta
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forma, a SVM consiste em um mapeamento ndo-linear de um vetor de entrada para
um espago de caracteristicas de alta dimensionalidade, que € oculto da entrada e da
saida. O hiperplano oOtimo separa as caracteristicas descobertas apdés o

mapeamento, como ilustrado na Figura 11.

Figura 11 - Ideia de um hiperplano étimo para padrdes linearmente separaveis
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timo

R

etores de
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Fonte: Rocha (2013).

A SVM representa uma implementacdo do método de minimizacdo estrutural de
risco, que é um principio estatistico indutivo baseado no fato de que a taxa de erro
de uma maquina de aprendizagem sobre dados de teste (taxa de erro de
generalizacdo) é limitada pela soma da taxa de erro de treinamento e por um termo
que depende da dimensdo de Vapnik-Chervonenkis (V-C) (VAPNIK;
CHERVONENKIS, 1971). No caso de padrbes separaveis, uma SVM produz um

valor de zero para o primeiro termo e minimiza o segundo termo.

Algumas caracteristicas justificam a utilizagdo do método SVM na classificacao, tais
como: boa capacidade de generalizagdo, robustez em alta dimensionalidade,
capacidade de lidar com dados ruidosos e uma base tedrica matematica e estatistica
solidamente fundamentada (BURGES, 1998), apesar do fato de que ele né&o

incorpora conhecimento do dominio do problema. Este atributo € Unico das SVM’s.
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Conforme citado por Lorena e Carvalho (2007), os resultados da aplicacdo dessa
técnica sdo comparaveis, e muitas vezes superiores, aos obtidos por outros
algoritmos de aprendizado, como as Redes Neurais Artificiais (RNA’s) (BRAGA,
CARVALHO; LUDERMIR, 2000). Exemplos de aplicacbes de sucesso podem ser
encontrados em diversos dominios, como na categorizacdo de textos (JOACHIMS,
2002), na andlise de imagens (KIM et al., 2002) (PONTIL; VERRI, 1998) e em
Bioinforméatica (NOBLE, 2004).

Apesar de possuir uma performance eficaz para a maioria dos problemas de
classificacéo e regressao, a SVM é sensivel a escolha dos parametros, permitindo a
aplicacdo de muitas estratégias para selecdo e otimizacdo do processo, sendo
realizado normalmente empiricamente ou através de experimentos por tentativa e

erro.

Um maior aprofundamento matematico desta técnica pode ser encontrado em
Haykin (1999) e em Burges (1998).

3.2.2 k-Vizinhos mais proximos (KNN)

O algoritmo k-Vizinhos Mais Préximos (kKNN, do inglés k-Nearest Neighbor) foi
proposto por Fukunaga e Narendra (1975) sendo um dos classificadores de mais
simples implementacdo, mas ainda com bons resultados dependendo da aplicacao.
O kNN é um classificador onde o aprendizado é baseado na analogia. Um conjunto
de treinamento é formado por vetores n-dimensionais e cada elemento deste
conjunto representa um ponto no espaco n-dimensional. Segundo Webb (2002) “O
KNN €& um método simples de estimagdo de densidade”. O kNN recebe essa
denominacéo pelo ao fato dele estimar a densidade local de padrdes de treinamento

na vizinhanca de um padréo desconhecido durante a classificagéo.

Para determinar a classe de um elemento que ndo pertenca ao conjunto de
treinamento, o classificador KNN procura k elementos do conjunto de treinamento

gue estejam mais proximos deste elemento desconhecido, ou seja, que tenham a
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menor distancia ou maior similaridade. Estes k elementos sdo chamados de k-
vizinhos mais préximos. Verificam-se quais séo as classes desses k-vizinhos e a
classe mais frequente serd atribuida a classe do elemento desconhecido. Algumas
métricas diferentes podem ser utilizadas no céalculo de distancia entre pontos, sendo
as mais comumente utilizadas a Euclidiana, Manhattan e Minkowski. Pesos podem
ainda ser aplicados atribuindo determinada importancia a cada varavel. O critério de
similaridade € um aspecto que possui grande influéncia no desempenho do método
KNN (SHAKHNAROVICH; DARRELL; INDYK, 2005).

O kNN é um classificador que possui apenas um parametro livre (0 numero de k-
vizinhos) que € controlado pelo usuario com o objetivo de obter uma melhor
classificacdo. Em um grande numero de dados o método pode ser
computacionalmente exaustivo, mas bem aceito em aplicacdes com um numero

menor de dados.

Na Figura 12, apresenta-se em forma de exemplo uma representacdo com dois
atributos (espaco bidimensional) onde dois elementos desconhecidos devem ser
classificados entre trés possiveis classes utilizando os 7 vizinhos mais préximos
(k=7).

Figura 12 - Exemplo de classificacdo de dois elementos desconhecidos em
um espaco bidimensional com k=7
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Fonte: Martins et al. (2005).



38

3.2.3 Redes Neurais Artificiais (RNA)

As Redes Neurais Atrtificiais (RNA) vém originalmente da tentativa de modelar o
comportamento da rede de neurdnios do cérebro humano e compreender seu
funcionamento. Além da motivacdo de se conseguir realizar atividades como
reconhecimento de padrdes e controle motor atraves de simulagbes do
funcionamento do cérebro. Para Haykin (1999), uma rede neural artificial € um
sistema de processamento macicamente paralelo, composto por unidades simples
com capacidade natural de armazenar conhecimento e disponibiliza-lo para uso
futuro. A natureza das RNA’s faz com que seu estudo seja multidisciplinar,
envolvendo as areas da neurofisiologia, psicologia, fisica, computacdo, engenharia,

estatistica, entre outras.

A estrutura que € conhecida como a unidade basica de uma rede neural foi
projetada por McCulloch e Pitts (1943). Um modelo de neurbnio com uma unidade
de processamento binaria capaz de executar diversas operacbes l6gicas como

demonstrado na Figura 13.

Figura 13 - Representacéo funcional de um neurdnio artificial
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Fonte: Christo (2005).

As redes séo formadas por conjuntos de neurdnios. No caso mais simples das redes
em camadas, tém-se uma camada de entrada com neurdnios cujas saidas

alimentam a ultima camada da rede. A rede &€ chamada de feedforward se a
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propagacdo do sinal e unidirecional. Caso existam mais camadas intermediarias,
estas sdo chamadas de camadas ocultas. Adicionando-se uma ou mais camadas
intermediarias, aumenta-se o poder computacional de processamento nao-linear e
armazenagem da rede. Um exemplo de uma rede multicamadas pode ser vista na

Figura 14.

Figura 14 - Rede Neural Artificial multicamadas feedforward.
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Fonte: Oliveira et al. (2010).

A capacidade de aprendizagem é uma das caracteristicas marcantes das RNA's.
Uma rede neural aprende, basicamente, através de um processo iterativo de ajuste

de pesos e limiares (bias).

Existem diferentes arquiteturas, tipos de neurénios e métodos de treinamento, cada
um deles apresentando uma gama de vantagens e desvantagens. Um estudo mais

aprofundado pode ser encontrado em Haykin (1999).

3.2.4 Somas acumuladas (CUSUM)
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As Somas Acumuladas (CUSUM, do inglés Cumulative Sum) foram introduzidas pela
primeira vez por Page (1954), tendo como finalidade o0 monitoramento da
variabilidade de um processo. Essa ferramenta estatistica tem como principal
vantagem o fato de que esta acumula informacfes das amostras de um processo
ponderando-as igualmente, fazendo com que as amostras tenham o mesmo peso.
Por este motivo, estes graficos sdo capazes de detectar pequenas e persistentes

mudancas na média de um processo.

O método da Soma Acumulada pode ser representado pelo CUSUM tabular e pela
mascara V. De acordo com Montgomery (2004), o CUSUM tabular trabalha
acumulando desvios da média (u,) que estdo acima do valor alvo, com uma
estatistica C*, e acumulando desvios de p, que estdo abaixo do valor alvo, com
outra estatistica C~. As estatisticas C* e €~ sdo chamadas CUSUMs unilaterais
superior e inferior, respectivamente. Elas séo calculadas através das Equacdes 2 e
3:

C;" = max[0,x; — (uo + K) + C;L4] @

¢ = max[0, (4o + K) — x; + CL4], 3)
onde os valores iniciais sdo Ct = ¢~ = 0.

Quando o processo esta sob controle, supde-se, como premissa basica, que tem
uma distribuicdo normal com meédia u, e desvio padrdo ¢ (FACCIO; WERNER,
2010). Nas equacdes 2 e 3, K é um valor de referéncia (também denominado valor
de tolerancia ou de folga), e € aproximadamente a metade do valor que se tem
interesse em detectar rapidamente, determinando valores entre o valor pretendido y,
e o valor da média fora de controle u,. Assim, se a mudanca é expressa em
unidades de desvio padrdo como pu; = uy + 8 * g, entdo K € a metade da magnitude

dessa mudanca, ou seja, conforme Equacao 4:

K=2xg=r_tol @)
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onde & é o valor da mudanca que se deseja detectar em unidades de desvios
padrdo, o o desvio padrédo, u, o valor pretendido e u; o valor da média fora de
controle. Quanto menor o valor obtido da equacdo acima, menor sera a faixa de
variacdo que o gréfico sera capaz de detectar e maior serd a sensibilidade do
gréfico.

E importante ressaltar que C;" e C; acumulam desvios a partir do valor alvo u, que
sdao maiores do que K, com ambas as quantidades recolocadas em zero ao se

tornarem negativas.

Um estudo mais aprofundado desta técnica pode ser encontrado em Basseville e
Nikiforov (1996).



42

4 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a metodologia utilizada para a solu¢cdo do problema
proposto neste trabalho. Na Secéo 4.1, descrevem-se as técnicas de processamento
digital de imagens empregadas cujo resultado € uma imagem binaria, com as bordas
da cena, que é essencial para o processo de identificacdo da regido do jato na
imagem. Na Secdo 4.2, descreve-se a etapa de extracdo de caracteristicas e
reconhecimento de padrdes. A solucdo do problema proposto neste trabalho foi

desenvolvida utilizando o software Matlab proprietario da MathWorks.

4.1 LOCALIZACAO E SEGMENTACAO DO JATO NA IMAGEM

A etapa de localizagc&o, em conjunto com a segmentacéo da regiao de interesse,
tem por objetivo reproduzir, no meio digital e guardadas as devidas proporc¢des,
0 processo cognitivo sofisticado realizado pelo sistema visdo e o0 cérebro
humano, de identificar padr6es em imagens capturadas pelo sistema de visdo
humano (JESUS; ALMONFREY, 2014). Atualmente, na literatura, encontra-se um
grande numero de trabalhos existentes que descrevem ou fazem uso de técnicas de
segmentacdo em imagens, como os encontrados em Cheng et al. (2001); Jesus e
Almonfrey (2014); Severino e Gonzaga (2013), por exemplo. Entretanto, ndo se
encontram estudos aplicados, especificamente, ao caso de segmentacao abordado
neste trabalho. Utilizar imagens em um ambiente como a aciaria, constitui um
desafio pelas diversas interferéncias relacionadas ao p6, fumaca, luminosidade nao
controlada, entre outras. Em algumas aplicagbes, onde a temperatura do objeto em
questdo sobressai-se no ambiente, a utilizagdo de uma cadmera que capta niveis de
radiacbes infravermelhas, como neste caso, pode eliminar muitas dessas

interferéncias.

Na abordagem proposta, por meio das imagens geradas por uma camera

termografica fixa (AMEPA) apontada para a regido de vazamento da panela de aco,
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monitora-se o processo de vazamento do inicio ao fim. Este tipo de equipamento
percebe imagens na faixa de radiacdes infravermelhas do espectro eletromagnético
e as convertem para uma faixa visivel do espectro, normalmente, para uma escala
de intensidade de cinzas, onde O (preto) representa o valor mais baixo da escala do
equipamento com a menor temperatura e 255 (branco) representa o maior valor da
escala deste com a maior temperatura. Um quadro do video gerado pelo sinal
infravermelho, convertido para escala de cinza, € mostrado na Figura 15. Além
disso, a imagem pode ser colorida por software, através de uma barra de cores em
escala unidimensional. Esta coloracdo permite destacar as diferentes intensidades,
ou temperaturas, ao olho humano como mostrado na Figura 16 com o mapa de
cores padréao jet indicado na parte de baixo da figura.

Figura 15 - Quadro obtido no vazamento de aco na panela em escala de cinza

Fonte: Autoria propria.
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Figura 16 - Quadro obtido no vazamento de aco na panela com a barra de
cores jet

N
0 255
Fonte: Autoria propria.

Com tais imagens, objetiva-se identificar a localizacdo do jato, quadro a quadro, de
forma a segmenta-lo das demais informacdes e extrair caracteristicas que possam
ser utilizadas para encontrar um padrao que identifigue o inicio da passagem de
escoria. Cabe ressaltar, que ao longo do vazamento, o convertedor tem sua
inclinagéo alterada e a panela movimenta-se no intuito de manter a queda no local
correto. Com isso, a imagem do jato posiciona-se em diferentes regides do quadro
ao longo do processo. Além disso, suas dimensfes ndo se mantém fixas e o tempo

de vazamento varia entre 4 e 11 minutos.

Ao trabalhar-se com imagens em escala de cinza, ndo ha preocupacdes em
avaliacoes relativas ao melhor espaco de cores (RGB, HSV, L*a*b*, por exemplo) a
ser utilizado como ocorre com imagens coloridas (JESUS et al.,, 2016). Uma
limiarizacdo a partir do histograma de niveis de cinza (Figura 17) permite encontrar a
regido que contém aco na imagem. Para isso, encontra-se a posi¢do que contém o
maior niumero de ocorréncias ou intensidades, subtrai-se de um valor delta igual a
80 definido através de inspecao e testes, garantindo que haja um valor minimo de
ocorréncias. Com isso, define-se a posicéo da linha vermelha exibida na Figura 17,

separando em duas regides distintas.
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Figura 17 - Histograma obtido a partir do quadro em escalas de cinza
indicando a limiarizag&do por uma linha vermelha
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Fonte: Autoria propria.

Com a limiarizacao aplicada, obtém-se a imagem exibida na Figura 18.

A partir desta imagem deve-se adotar uma estratégia para identificar a regido do
jato. Com a soma de pixels ao longo de cada linha e coluna da imagem, obtém-se os

gréaficos exibidos na Figura 19.

Figura 18 - Segmentacdo do aco na imagem

Fonte: Autoria propria.
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Figura 19 - Soma dos pixels das colunas i a esquerda e das linhas j a direita
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Fonte: Autoria propria.

Com base nos graficos da Figura 19, busca-se realizar um primeiro recorte em torno
da regido do jato através dos vetores obtidos pela soma dos pixels. Inicia-se por um
primeiro recorte vertical. Para isso, utiliza-se a posi¢cao do maior valor encontrado na
soma das colunas (linha vermelha da Figura 20, a partir da qual obtém-se o limite
esquerdo subtraindo-se o valor de 100 e o limite direito adicionando-se o valor de
100 indicados pelas linhas verdes na Figura 20. Estes valores foram obtidos através
de inspecédo visual em diferentes quadros de variadas corridas. O resultado do
recorte vertical pode ser observado na Figura 21 (a). Uma pré-filtragem através do
histograma em escala de cinzas € realizada novamente, com a intensidade inferior
de 50 e superior de 90 obtidas por variacdes destes valores e observando-se 0s
resultados, chegando-se as imagens da Figura 21 (b) e Figura 21 (c) (apés uma
binarizag&o).
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Figura 20 - Quadro com o aco segmentado e a indicacdo das delimitacdes para o
primeiro recorte vertical da regido do jato

Fonte: Autoria propria

Figura 21 - Primeiro recorte vertical do quadro e segmentacdo do aco com a
indicacao das delimitacbes para o primeiro recorte horizontal

Fonte: Autoria propria

Ja para o recorte horizontal, repete-se o processo de obtencdo da soma dos pixels
para as linhas, a partir do recorte vertical realizado (Figura 21). Para identificagéo do
limite superior, utiliza-se a primeira posi¢cdo encontrada varrendo-se 0 vetor de cima

para baixo (linha verde superior na Figura 21). Para o limite inferior, utiliza-se a
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posicdo do maior valor encontrado no mesmo grafico desde que sejam atendidas
condi¢cdes minimas posicionais (linha verde inferior na Figura 21). A regido definida,

pelos recortes verticais e horizontais, € exibida na Figura 22.

Figura 22 - Primeiro recorte da regiao de interesse (jato)

Fonte: Autoria propria

Segue-se um processo semelhante ao realizado anteriormente com a segmentacao
do aco na imagem a partir da regido apresentada na Figura 22. As alturas iniciais e
finais do jato ja estdo definidas restando identificar a posicdo de suas laterais. O ago
€ novamente segmentado e o grafico da soma dos pixels das colunas € obtida. Ao
se analisar o resultado na Figura 23 (a), pode-se pensar na utilizacdo da derivada
discreta como um bom caminho. No entanto, nem sempre a maior diferenca entre
valores sequenciais esta na regido de interesse, eliminando a hipétese de seu uso.

Deve-se adotar uma estratégia diferente.

A estratégia de definicdo das posicdes laterais do jato de aco inicia-se encontrando
a posicao do maior valor do de soma de pixels das colunas maximo(y) na Figura 23
(a). Essa posicdo, indicada pela linha tracejada vermelha, separa o grafico em duas
regides, uma a sua esquerda e outra a sua direita. Na primeira regiao (a esquerda),
do inicio até o ponto encontrado, para cada posicéo i, contabiliza-se a diferenca em

relacdo ao valor da posicdo anterior, ou seja, y; — y;_;. O valor encontrado é
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acumulado enquanto esta diferenca se mantiver positiva. O fato da diferenca se
tornar negativa indica que houve uma mudanga de tendéncia mesmo que localizada.
As delimitacdes das laterais do jato de aco tendem a se comportar com uma maior
sequéncia de diferencas positivas que as demais regides. A Equacéo 5 descreve

este método aplicado a parte esquerda do grafico.

Jmax(y) i (@i—¥i—1)>0

Veumesa D= Y > Oi= v ©)
j=1 i=j

O comportamento de Y,.um esq Para a funcdo obtida da Figura 23 (a) esta
demonstrado na Figura 23 (b). A posicdo que obtiver a maior sequéncia com
diferengas positivas dos valores acumulados, até alcancar o ponto de maximo da
funcdo y, determina o inicio do jato ou sua lateral esquerda, ou seja, a posicédo de

maximo(Ygcum esq) NA regiéo esquerda do grafico.

De forma analoga, realiza-se um processo semelhante para a segunda parte do
grafico (a direita da linha vermelha) varrendo-se a funcdo y no sentido inverso da
Gltima posicéo até a posicdo de maximo(y). A Equacao 6 descreve este método para
a parte direita do gréfico. Dessa forma, obtém-se a lateral direita do jato, ou seja, a

posicao de maximo(Yycum air)-

Jmax(y) i Wi—1—¥)>0
Yacum_dir(j) = Z z (yi—l - yi)- (6)
Jj=max(i) i=j

As duas posicbes encontradas pelo método estdo representadas pelas linhas

tracejadas em verde na Figura 23.
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Figura 23 - Soma dos pixels das colunas y (a) e soma acumulada dos valores entre
posicdes sequenciais Y, um (b)
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Fonte: Autoria propria

Na Figura 24 € mostrada a regido do jato identificada pelo método proposto
delimitado pelo retangulo vermelho. Uma filtragem semelhante a aplicada

anteriormente é realizada segmentando a regiao do jato de aco do resto da cena.

Figura 24 - Regiao do jato localizado na imagem e segmentado

Fonte: Autoria propria

4.2 RECONHECIMENTO DO PADRAO DE PASSAGEM DE ESCORIA



51

ApOs a etapa de localizacdo e segmentacdo do jato de aco, segue-se a etapa de
extracdo de caracteristicas e classificacdo através de técnicas de
reconhecimento de padrdes para identificar a passagem de escéria a partir do
jato de aco segmentado na imagem. Informacdes dimensionais e estatisticas
sdo levantadas com o intuito de avaliar as caracteristicas mais relevantes. Para
cada quadro em sequéncia ao longo do video, extraem-se estas informacdes e
observa-se, através de inspecédo, o comportamento ao longo do processo de

vazamento de forma temporal.

A partir da regido segmentada do jato, sdo observadas area do jato, area do jato
em sub-regifes, histograma de em escala de cinzas (Figura 25), temperaturas,
entre outras. Do histograma, outras caracteristicas sdo obtidas como média,
mediana, moda, desvio padrao e quantidade de ocorréncias acima de limites

pré-estabelecidos.

Figura 25 - Quadro da imagem segmentado e o respectivo histograma em escala de
cinzas da regido segmentada do jato de aco (regido branca dentro do quadro
vermelho)

Frequéncia

Nivel de cinza
Fonte: Autoria propria



52

Na Figura 26 pode ser observado o comportamento dimensional e estatistico
destas variaveis, no decorrer do video quadro a quadro (eixo horizontal), para
uma determinada corrida. A linha vertical vermelha demarca o momento em que
se inicia a passagem de escoéria do convertedor para a panela, ou seja, o
momento a ser detectado ou previsto. Este momento foi identificado previamente
por inspecdo visual avaliando quadro a quadro do video. Aproximadamente
entre os quadros 1000 e 1700, observa-se um comportamento instavel dos
dados. Esta instabilidade coincide com a adicado de fundentes na panela levando
a reacdes que provocam distlrbios na imagem. Estas adi¢cdes de fundentes ocorrem
em momentos pré-determinados e conhecidos, normalmente na metade do processo

de vazamento, néo interferindo no objetivo de se identificar a passagem de escoria.
As variaveis séo:
- Area: Quantidade de pixels iguais a 1 da imagem binaria segmentada (jato);

- Extensdo (Range): Diferenca entre a maior e a menor intensidade

observada no histograma;
- Media Eixo Y: Valor médio das ocorréncias no eixo Y do histograma,
- Média Eixo X: Valor médio das ocorréncias no eixo X do histograma,
- Mediana: Valor da mediana das ocorréncias no eixo X do histograma;
- Centro de Massa: Valor do centro de massa do histograma,

- Soma > lim x: Soma das ocorréncias acima do limite x no histograma. Onde
x=120, 140, 180 e 220.
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Figura 26 - Comportamento dimensional e estatistico das variaveis analisadas, no
decorrer do video quadro a quadro, para uma determinada corrida
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Fonte: Autoria prépria

Apesar de grande parte destas variaveis aparentarem mudar de comportamento
exatamente no momento da passagem de escéria, ao se observar em torno da
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regido de interesse e por varias corridas, este comportamento ndo é confirmado.
Isto pode ser observado na Figura 27 para, por exemplo, a variavel area em

cinco corridas distintas.

Figura 27 - Comportamento da caracteristica area, quadro a quadro, em torno da
regido de inicio de passagem de escoria.
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Fonte: Autoria propria

Avalia-se também a possibilidade de se utilizar um simples limiar em escala de cinza
para determinar se houve ou ndo passagem de escoéria. Na escala de 0 a 255,
limiares conservadores acima de 220 garantem detec¢do de escéria, mas de forma
tardia, normalmente acima de 3 segundos apds o inicio de sua passagem. A medida

que se reduz o valor do limiar, 0 numero de deteccdes incorretas (indicacdo de
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escoria antes do fim do vazamento) se torna elevada e aleatdria ocorrendo em
qualquer momento do vazamento, inviabilizando o seu uso. A dinamica do
escoamento indica que a escoria inicia sua passagem pelo interior do jato ndo se

tornando visivel de imediato através da camera.

Nao sendo observado um padrao visivel que identifique ou que possibilite prever
a passagem de escoria, este trabalho propde um método para este fim. Busca-se
aliar a intensidade em escala de cinza a possiveis alteracdes na dinamica do
escoamento do jato, quadro a quadro, de forma a antecipar sua deteccédo. Os
momentos do vazamento de ac¢o (quadros) serdo agrupados em janelas que
serdo classificadas como (alvo) com presenca de escoéria ou (ndo alvo) sem
presenca de escoria como mostrado na Figura 28. Os métodos de classificacdo
kNN, SVM, RNA e CUSUM sdo utilizados em funcdo das caracteristicas

descritas na secao 3.2.

O classificador SVM sera treinado, para cada caracteristica, utilizando a opcéao
de otimizac&o da funcéao fitcsvm do Matlab. Essa por sua vez busca encontrar o
hiperplano que minimiza o erro variando parametros como o kernel (gaussiano,

linear ou polinomial), escala do kernel, C e ordem dos polinGbmios.

De forma semelhante, o classificador kNN sera treinado, para cada
caracteristica, utilizando a opcédo de otimizacdo da funcéo fitcknn do Matlab.
Esta por sua vez busca obter os parametros que minimizam o erro variando
parametros como o método de célculo de distancia (manhattan, chebychev,

euclidiana entre outras) e o numero de vizinhos k.

Para o caso da RNA, a escolha da arquitetura néo é trivial. Opta-se por trabalhar
com uma arquitetura simples com uma rede feedforward com uma camada
oculta com funcédo de ativacéo tansig e na camada de saida, logsig. O numero
de neurdnios da camada oculta € variado de 2 a 10. Um método supervisionado

sera aplicado.

O método CUSUM sera avaliado alterando-se os parametros de desvio padrao a

partir da média e o deslocamento médio minimo detectavel.
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Para o treinamento e validacdo destes classificadores, amostras para os dois
tipos de regibes, alvo e n&o alvo, s&o obtidas de 97 vazamentos distintos, ou 97
corridas. A estratégia de particionamento holdout € adotada, sendo utilizado
70% dos dados para o treinamento e 30% para testes. A regido de alvo foi
determinada como uma janela de tamanho igual a 100 quadros, obtida a partir
do momento em que ocorre a escoria. Mais especificamente, o padrédo de alvo é
obtido utilizando-se uma janela com 15 quadros a partir do primeiro momento da
ocorréncia da escoria e 85 quadros antes da mesma. Como o0s videos estdo
com cadéncia determinada de 10fps (frames por segundo), as janelas contém 10
segundos de informacao. Estes valores foram escolhidos apos testes variando-
se o0 tamanho das janelas entre 50 e 120. Para a regido ndo alvo, as amostras
sao obtidas a partir de posi¢cdes obtidas aleatoriamente excluindo os momentos
posteriores a regido alvo. E importante destacar ainda, que no treinamento o
numero de dados da regido nao alvo utilizado é trés vezes maior que o da regido
alvo. Este desbalanceamento proposital € devido, principalmente, ao fato do
maior numero de ocorréncias da regiao néao alvo. As janelas que finalizam entre
3 e 0 (zero) segundos antes do inicio da passagem de escéria ndo sao utilizadas
no treinamento deixando que o método generalize o resultado e determine a

classificagdo como alvo ou nao alvo.

Figura 28 - Separacao dos dados de cada quadro em janelas alvo (inicio de
escoria) e nao alvo.

Quadro (frame)
Fonte: Autoria propria.
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Apos o treinamento dos classificadores, aplica-se o modelo obtido com as corridas
de treinamento nas corridas teste. Varre-se o grafico, como mostrado na Figura 28,
deslocando as janelas a cada 5 quadros (ou 0,5 segundos), utilizando-se também

janelas com tamanho de 100 quadros.

O método deve entdo realizar a classificacdo do instante de vazamento, através da

janela obtida, a cada 0,5 segundos indicando se estaria passando escoria ou nao.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 LOCALIZACAO E SEGMENTACAO DO JATO NA IMAGEM

O método de identificacdo da regido do jato utilizando técnicas de processamento
digital de imagens apresentou resultado consistente ao longo dos quadros do video
sendo observado para as 97 corridas avaliadas. O meétodo de localizacdo e
segmentacdo é aplicado em cada quadro da sequéncia de um video obtendo-se
uma deteccédo da regido do jato como representado na Figura 29. Como pode ser
observado nesta figura, ao longo do tempo, tanto a panela quanto o convertedor
estdo em movimento levando a diferentes tamanhos e posi¢cées do jato na imagem.
Com base nisso, pode ser observado que o método consegue identificar com
precisao a regido de interesse (ROI, do inglés Region of Interest) que delimite o jato

de aco em cada quadro do video.

Figura 29 - Deteccao da posicdo do jato em diferentes quadros de um video ao
longo do processo de vazamento

b ‘i il

Fonte: Autoria propria.
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Nos momentos em que ocorre a adicdo de fundentes na panela levando a reacoes
que provocam distarbios na imagem, como previamente mencionado, pode ocorrer a
perda momentanea da deteccdo da regido como pode ser visto na Figura 30. Isso
pode interferir no objetivo de se identificar a passagem de escoéria que ocorrera no
final do processo com amostras instaveis apresentadas ao processo de treinamento
do classificador. Por esse motivo, esta regido devera ser expurgada da amostragem.
Nessa figura pode ser observado também que a medida que o processo de adicao
de fundentes vai se encerrando, com a estabilizacdo do processo a identificacédo

correta da ROI é retomada.

Figura 30 - Deteccdo da posicao do jato em diferentes quadros de um video ao
longo do processo de vazamento

Fonte: Autoria propria.

5.2 RECONHECIMENTO DO PADRAO DE PASSAGEM DE ESCORIA

Uma vez gue a escoéria somente ocorrerd bem proximo do final do processo, optou-

se por testar os classificadores a partir de 1 minuto antes da ocorréncia do inicio da
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7

passagem de escoria. Este tipo de consideracdo € comum em problemas de
deteccdo de mudancas abruptas descritas em Basseville e Nikiforov (1996).

O método deve ser avaliado para as diferentes caracteristicas extraidas na etapa
anterior. A primeira avaliagdo a ser realizada apresenta as matrizes de confuséo
para cada caracteristica e método como pode ser observado nas Tabelas 2 a
11. O numero total de alvos sdo 29, ou seja, uma janela (amostra) extraida de
cada corrida teste. Ja o numero total de ndo alvos sdo 87, ou seja, 3 janelas
extraidas de cada corrida-teste. Para cada caracteristica, os conjuntos de
treinamento e testes foram gerados aleatoriamente 5 vezes de forma a permitir
uma melhor avaliacdo da capacidade de generalizacdo. Uma média dos valores

obtidos é apresentada.

Tabela 2- Matriz de confuséo para classificacdo da caracteristica area

Area
svwmv | kNN | RNA | cusum
Preditos
Verdadeiro nao nao nao nao
alvo alvo alvo alvo

alvo alvo alvo alvo
nao alvo 72 15 73 14 80 7 87 0
alvo 8 21 12 17 16 13 29 0

Fonte: Autoria propria.

Tabela 3 - Matriz de confusao para classificacdo da caracteristica extensao

Extensao
SVM [ KNN | RNA | cusum
Preditos
Verdadeiro nao nao nao nao
alvo alvo alvo alvo

alvo alvo alvo alvo
nao alvo 87 0 86 1 85 2 87 0
alvo 2 27 2 27 2 27 29 0

Fonte: Autoria propria.

Tabela 4 - Matriz de confusdo para classificacdo da caracteristica média do eixo X
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Média Eixo X
SVM kNN | RNA CUSUM
Preditos
Verdadeiro nao nao nao nao
alvo alvo alvo alvo

alvo alvo alvo alvo
nao alvo 87 0 83 4 86 1 87 0
alvo 3 26 1 28 1 28 29 0

Fonte: Autoria prépria.

Tabela 5 - Matriz de confusado para classificacdo da caracteristica média do eixo Y

Média Eixo Y
SVM kNN | RNA CUSUM
Preditos
verdadero | ndo | o | N0 | gy | 8O | gyo [ B0 g,
nao alvo 79 8 79 8 78 9 87 0
alvo 2 27 5 24 3 26 29 0

Fonte: Autoria propria.

Tabela 6 - Matriz de confusao para classificacdo da caracteristica mediana

Mediana
SVM kNN | RNA CUSUM
Preditos
Verdadeiro néo nao nao nao
alvo alvo alvo alvo
alvo alvo alvo alvo
nao alvo 77 10 79 8 79 8 87 0
alvo 6 23 5 24 6 23 29 0

Fonte: Autoria propria.

Tabela 7 - Matriz de confusao para classificacdo da caracteristica centro de massa

Centro de Massa
SVM kNN | RNA CUSUM
Preditos
Verdadeiro ndo nao nao nao
alvo alvo alvo alvo

alvo alvo alvo alvo
nao alvo 83 4 86 1 84 3 87 0
alvo 1 28 5 24 1 28 29 0

Fonte: Autoria propria.

Tabela 8 - Matriz de confuséo para classificacdo da caracteristica soma > lim 120



Soma > lim 120

SVM kNN RNA CUSUM
Preditos
Verdadeiro nio ET) ET nao
alvo alvo alvo alvo
alvo alvo alvo alvo
nao alvo 72 15 86 1 80 7 87 0
alvo 3 26 5 24 5 24 25 4

Fonte: Autoria prépria.

Tabela 9 - Matriz de confuséo para classificacdo da caracteristica soma > lim 140

Soma > lim 140

SVM | kNN | RNA CUSUM
Preditos
Verdadeiro nio nao ED) ED)
alvo alvo alvo alvo
alvo alvo alvo alvo
ndo alvo 79 8 85 2 83 4 87 0
alvo 2 27 6 23 5 24 15 14

Fonte: Autoria propria.
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Tabela 10 - Matriz de confusao para classificacdo da caracteristica soma > lim 180

Soma > lim 180

SVM | KNN | RNA CUSUM
Preditos
Verdadeiro n&o nio n&o n&o
alvo alvo alvo alvo
alvo alvo alvo alvo
nao alvo 85 2 85 2 85 2 87 0
alvo 0 29 0 29 0 29 6 23

Fonte: Autoria propria.

Tabela 11 - Matriz de confusao para classificagdo da caracteristica soma > lim 220

Soma > lim 220

SVM | kNN | RNA CUSUM
Preditos
Verdadeiro n&o n&o n&o n&o
alvo alvo alvo alvo
alvo alvo alvo alvo
nao alvo 86 1 87 0 87 0 87 0
alvo 5 24 5 24 3 26 17 12

Fonte: Autoria propria.
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Além das caracteristicas apresentadas nas Tabelas 2 a 11, realiza-se uma avaliagédo
apresentando um vetor com o histograma completo como caracteristica, ou seja,
255 valores para cada quadro. O método trabalha com amostras por janelas, dessa
forma, ao se utilizar o mesmo tamanho de janela com agrupamento de 100 quadros
utilizado anteriormente, obtém-se um vetor de caracteristica de 25500 posicoes.
Realiza-se uma sub-amostragem a cada 3 posi¢cdes, reduzindo o tamanho do vetor

para 8500 como pode ser visto na Figura 31.

Figura 31 - Exemplo de vetor caracteristica utilizando o histograma completo

Fonte: Autoria propria.

A sub-amostragem foi realizada como passo intermediario que permite obter, com os
computadores disponiveis para este trabalho, uma segunda reducdo de
dimensionalidade utilizando-se o0 método de analise de componentes principais
(PCA, do inglés Principal Component Analysis). Para se obter uma
representatividade de 89,7% da amostra original (ou sem reducdo de

dimensionalidade), 20 componentes principais sao utilizadas.

Além disso, varia-se o tamanho da janela aplicada em diferentes valores de forma a
identificar os melhores resultados. Apresentam-se o0s resultados para o tamanho de

janela 100 na Tabela 12 e tamanho de janela 60 na Tabela 13.
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Tabela 12 - Matriz de confusdo para classificacdo da caracteristica histograma 100
Histograma 100

SVM kNN RNA CUSUM
Preditos
Verdadeiro nao nao nao nao
alvo alvo alvo alvo
alvo alvo alvo alvo
nao alvo 69 18 67 20 72 15 87
alvo 11 18 13 16 14 15 29

Fonte: Autoria prépria.

Tabela 13 - Matriz de confusao para classificagdo da caracteristica histograma 60

Histograma 60

SVM kNN RNA CUSUM
Preditos
Verdadeiro nao alvo nao alvo nao alvo nao alvo
alvo alvo alvo alvo
nio alvo 86 1 86 1 86 1 87
alvo 3 26 5 24 3 26 29

Fonte: Autoria propria.

E importante informar que se convencionou alvos como positivos (P) e ndo alvos

como negativos (N). Na Tabela 14 identifica-se a convencédo dos campos Verdadeiro
Negativo (VN), Verdadeiro Positivo (VP), Falso Negativo (FN) e Falsos Positivo (FP)

nas matrizes de confusdo apresentadas nas Tabelas 2 a 13. Esta informacéo é

apresentada como base para a definicdo dos indices de avaliacdo e curvas de

caracteristica de operacdo do receptor (ROC, do inglés, Receiver Operating

Characteristic) a seguir.

Nas Tabelas 15 a 21 séo apresentados sumarios de alguns indices de avaliacao dos

resultados obtidos a partir das matrizes de confusédo para cada caracteristica versus

método de classificacao.
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Tabela 14 - Indicac&o convencionada para as matrizes de confusao

Predito
Verdadeiro nao alvo alvo
n&o alvo VN FP

Fonte: Autoria prépria.

Os indices utilizados bem como a utilizacdo das curvas ROC estdo descritos em

Zhu, Zeng e Wang (2010) e Prati, Batista e Monard (2008). Estes séao:

- Sensibilidade: a propor¢éo de verdadeiros positivos: a capacidade do sistema em

predizer corretamente a condi¢cao para casos que realmente a tém (Equacéo 7).

VP

(VP + FEN)’ (7)

Sensibilidade =

Tabela 15 - Sumario de sensibilidades para cada caracteristica x método de
classificacao

Sensibilidades

Caracteristica SVM kNN RNA CUSUM
Area 72,4138% 58,6207% 44,8276% 0,0000%
Extensdo 93,1034% 93,1034% 93,1034% 0,0000%
Média Eixo X 89,6552% 96,5517% 96,5517% 0,0000%
Média Eixo Y 93,1034% 82,7586% 89,6552% 0,0000%
Mediana 79,3103% 82,7586% 79,3103% 0,0000%
Centro de Massa 96,5517% 82,7586% 96,5517% 0,0000%
Soma > lim 120 89,6552% 82,7586% 82,7586% 13,7931%
Soma > lim 140 93,1034% 79,3103% 82,7586% 48,2759%
Soma > lim 180 100,0000% 100,0000% 100,0000% 79,3103%
Soma > lim 220 82,7586% 82,7586% 89,6552% 41,3793%
Histograma 100 62,0690% 55,1724% 51,7241% 0,0000%
Histograma 60 89,6552% 82,7586% 89,6552% 0,0000%

Fonte: Autoria propria.
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- Especificidade: a proporcédo de verdadeiros negativos: a capacidade do sistema
em predizer corretamente a auséncia da condicdo para casos que realmente ndo a

tém (Equacéo 8).

VN

(VN + FP) (8)

Especificidade =

Tabela 16 - Sumério das especificidades para cada caracteristica x método de
classificacao

Especificidades

Caracteristica SVM kNN RNA CUSUM
Area 82,7586% 83,9080% 91,9540% 100,0000%
Extensédo 100,0000% 98,8506% 97,7011% 100,0000%
Média Eixo X 100,0000% 95,4023% 98,8506% 100,0000%
Média Eixo Y 90,8046% 90,8046% 89,6552% 100,0000%
Mediana 88,5057% 90,8046% 90,8046% 100,0000%
Centro de Massa 95,4023% 98,8506% 96,5517% 100,0000%
Soma > lim 120 82,7586% 98,8506% 91,9540% 100,0000%
Soma > lim 140 90,8046% 97,7011% 95,4023% 100,0000%
Soma > lim 180 97,7011% 97,7011% 97,7011% 100,0000%
Soma > lim 220 98,8506% 100,0000% 100,0000% 100,0000%
Histograma 100 79,3103% 77,0115% 82,7586% 100,0000%
Histograma 60 98,8506% 98,8506% 98,8506% 100,0000%

Fonte: Autoria propria.

- Eficiéncia: a média aritmética da Sensibilidade e Especificidade. Na prética, a
sensibilidade e a especificidade variam em direcbes opostas. Isto €, geralmente,
guando um método € muito sensivel a positivos, tende a gerar muitos falso-positivos,
e vice-versa. Assim, um método de decisao perfeito (100 % de sensibilidade e 100%
especificidade) raramente € alcancado, e um balanco entre ambos, deve ser atingido

(Equacéo 9).

(Sensibilidade + Especificidade)

. ©)

Eficiéncia =
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Tabela 17 - Sumario das eficiéncias para cada caracteristica x método de
classificacdo

Eficiéncias
Caracteristica SVM kNN RNA CUSUM
Area 77,5862% 71,2644% 68,3908% 50,0000%
Extensédo 96,5517% 95,9770% 95,4023% 50,0000%
Média Eixo X 94,8276% 95,9770% 97,7011% 50,0000%
Média Eixo Y 91,9540% 86,7816% 89,6552% 50,0000%
Mediana 83,9080% 86,7816% 85,0575% 50,0000%
Centro de Massa 95,9770% 90,8046% 96,5517% 50,0000%
Soma > lim 120 86,2069% 90,8046% 87,3563% 56,8966%
Soma > lim 140 91,9540% 88,5057% 89,0805% 74,1379%
Soma > lim 180 98,8506% 98,8506% 98,8506% 89,6552%
Soma > lim 220 90,8046% 91,3793% 94,8276% 70,6897%
Histograma 100 70,6897% 66,0920% 67,2414% 50,0000%
Histograma 60 94,2529% 90,8046% 94,2529% 50,0000%

Fonte: Autoria propria.

- CCM: o Coeficiente de Correlacdo de Matthews é uma medida de qualidade de
duas classificacBes binarias que pode ser usada mesmo se as classes possuem
tamanhos bastante diferentes. Retorna um valor entre (-1) e (+1), em que um
coeficiente de (+1) representa uma predicédo perfeita, (0) representa uma predi¢cao
aleatdria media, e (-1) uma predicao inversa. Esta estatistica busca, assim como a
eficiéncia, resumir a qualidade da tabela de contingéncia em um Unico valor

numeérico passivel de ser comparado (Equagéo 10).

(VP * VN — FP % FN)

CCM =
J (VP + FP) x (VP + FN) = (VN + FP) = (VN + FN)

(10)
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Tabela 18 - Sumario dos Coeficientes de Correlacdo de Matthews (CCM) para cada
caracteristica x método de classificacéo

Coeficientes de Correlagdo de Matthews (CCM)

Caracteristica SVM kNN RNA CUSUM
Area 51,6398% 41,6151% 42,1637% n/d*
Extenséo 95,3998% 93,0484% 90,8046% n/d*
Média Eixo X 93,0949% 89,0871% 95,4023% n/d*
Média Eixo Y 79,1563% 71,2697% 74,8190% n/d*
Mediana 65,0872% 71,2697% 68,6087% n/d*
Centro de Massa 89,0871% 85,9423% 91,1033% n/d*
Soma > lim 120 65,5930% 85,9423% 73,1076% 32,7327%
Soma > lim 140 79,1563% 81,1005% 79,0912% 64,1689%
Soma > lim 180 95,6022% 95,6022% 95,6022% 86,1357%
Soma > lim 220 85,9423% 88,4652% 93,0949% 58,8348%
Histograma 100 38,7298% 30,1232% 34,0997% n/d*
Histograma 60 90,6887% 85,9423% 90,6887% n/d*

*n/d: ndo definido

Fonte: Autoria propria.

- Exatiddo: A proporcédo de predicbes corretas, sem levar em consideracdo o que é
positvo e 0 que € negativo. Esta medida €é altamente suscetivel a
desbalanceamentos do conjunto de dados e pode facilmente induzir a uma
concluséo errada sobre o desempenho do sistema (Equagéo 11).

(VP +VN)

Exatidao = W’ (11)
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Tabela 19 - Sumario das exatiddbes para cada caracteristica x método de
classificacdo

Exatiddes
Caracteristica SVM kNN RNA CUSUM
Area 80,1724% 77,5862% 80,1724% 75,0000%
Extenséo 98,2759% 97,4138% 96,5517% 75,0000%
Média Eixo X 97,4138% 95,6897% 98,2759% 75,0000%
Média Eixo Y 91,3793% 88,7931% 89,6552% 75,0000%
Mediana 86,2069% 88,7931% 87,9310% 75,0000%
Centro de Massa 95,6897% 94,8276% 96,5517% 75,0000%
Soma > lim 120 84,4828% 94,8276% 89,6552% 78,4483%
Soma > lim 140 91,3793% 93,1034% 92,2414% 87,0690%
Soma > lim 180 98,2759% 98,2759% 98,2759% 94,8276%
Soma > lim 220 94,8276% 95,6897% 97,4138% 85,3448%
Histograma 100 75,0000% 71,5517% 75,0000% 75,0000%
Histograma 60 96,5517% 94,8276% 96,5517% 75,0000%

Fonte: Autoria propria.

- Imprecisdo: A proporcdo de predi¢cdes incorretas, sem levar em consideragdo o
gue € positivo e 0 que € negativo. Também como a exatiddo, seu complemento, é

altamente suscetivel a desbalanceamentos dos dados (Equacéo 12).

(FP + FN)

RN e

Imprecisao =
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Tabela 20 - Suméario das imprecisbes para cada caracteristica x método de
classificacdo

Imprecisées
Caracteristica SVM kNN RNA CUSUM
Area 19,8276% 22,4138% 19,8276% 25,0000%
Extenséo 1,7241% 2,5862% 3,4483% 25,0000%
Média Eixo X 2,5862% 4,3103% 1,7241% 25,0000%
Média Eixo Y 8,6207% 11,2069% 10,3448% 25,0000%
Mediana 13,7931% 11,2069% 12,0690% 25,0000%
Centro de Massa 4,3103% 5,1724% 3,4483% 25,0000%
Soma > lim 120 15,5172% 5,1724% 10,3448% 21,5517%
Soma > lim 140 8,6207% 6,8966% 7,7586% 12,9310%
Soma > lim 180 1,7241% 1,7241% 1,7241% 5,1724%
Soma > lim 220 5,1724% 4,3103% 2,5862% 14,6552%
Histograma 100 25,0000% 28,4483% 25,0000% 25,0000%
Histograma 60 3,4483% 5,1724% 3,4483% 25,0000%

Fonte: Autoria propria.

- Curvas ROC e AUC: O gréfico ROC é baseado na probabilidade de deteccéo, ou
taxa de verdadeiros positivos (tpr), ou sensibilidade, calculado pela Equacéo 13, e
na probabilidade de falsos alarmes, ou taxa de falsos positivos (fpr) calculado pela
Equacado 14. Para se construir o grafico ROC plota-se fpr no eixo dos ordenadas e
tpr no eixo das abscissas. A linha diagonal ascendente do ponto (0,0) ao ponto (1,1)
representa 0 comportamento estocastico. Quanto mais a curva tende a se aproximar
do ponto (0,1), melhor o desempenho do classificador. A area abaixo da curva (AUC,
do inglés Area Under Curve) tem sido muito utilizada na literatura como indice de
desempenho do classificador sendo 1 o valor maximo ou desempenho perfeito. As
curvas para todos os classificadores e caracteristicas estdo apresentadas na Figura
32

VP
(VP + FN)
FP
~ (FP + VN)

tpr = (13)

for (14)
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Tabela 21 - Sumério de AUC para cada caracteristica versus método de

classificacdo

Area abaixo da curva (AUC)

Caracteristica SVM kNN RNA CUSUM
Area 0,8070 0,8010 0,8331 0,5287
Extenséo 0,9992 0,9768 0,9968 0,5000
Média Eixo X 0,9988 0,9962 0,9992 0,5000
Média Eixo Y 0,9612 0,9233 0,9734 0,5557
Mediana 0,9013 0,9324 0,9235 0,6694
Centro de Massa 0,9857 0,9744 0,9917 0,5000
Soma > lim 120 0,8720 0,9269 0,9104 0,7279
Soma > lim 140 0,9711 0,9727 0,9790 0,6952
Soma > lim 180 0,9889 0,9929 0,9905 0,9287
Soma > lim 220 0,9768 0,9376 0,9857 0,7915
Histograma 100 0,8090 0,7969 0,7654 0,5168
Histograma 60 0,9881 0,9895 0,9956 0,5000

Fonte: Autoria propria.
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Figura 32 - Curvas ROC para todas as caracteristicas e classificadores
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Buscam-se os modelos de melhor desempenho, ou maiores valores, através da
eficiéncia, exatiddo, CCM e AUC, além da imprecisdo com o menor valor. A
avaliacdo de sensibilidade e especificidade torna-se importante neste caso, pois a
identificacdo dos alvos corretamente é mais relevante que a deteccdo de néo alvos,
ou seja, deseja-se que o sistema tenha a maior sensibilidade possivel pois deixar de
detectar a passagem de escoéria podem causar maiores prejuizos ao processo. Pode

ser observado nas Tabelas 15 a 21, que a caracteristica “Soma > lim 1807,
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representando a soma das ocorréncias acima do limite 180 do histograma como
citado na secao 4.2, apresenta os melhores indices utilizando os métodos kNN, SVM
e RNA. Na Tabela 10, pode-se verificar que estes trés métodos classificam
corretamente todos os alvos e classificam incorretamente apenas duas amostras
ndo alvo como alvo (falso positivo), com isto a sensibilidade obtida para cada um é
de 100%. Dentro da caracteristica “soma > lim 180", o kNN apresenta um AUC
ligeiramente melhor que os demais de 0,9929. As caracteristicas extenséo e “média
do eixo X” apresentam resultados muito proximos utilizando o método SVM. O custo
computacional utilizando-se o histograma € mais elevado se comparada as outras
caracteristicas sendo descartado como opc¢do por nao apresentar desempenho
superior. O método CUSUM né&o consegue realizar classificacdes adequadas em
caracteristicas com maior variabilidade, os valores de 0% para sensibilidade, 25%
para imprecisdo, 50% para eficiéncia, 75% para exatiddo e 100% para
especificidade ndo devem ser considerados para as caracteristicas que obtém este
resultado, pois ndo ha nenhuma classificacdo alvo obtida. Além disso, uma andlise
das curvas ROC para o CUSUM, apresentadas na Figura 32, indicam

comportamento estocastico, ou préximo a ele, na maioria das caracteristicas.

Um modelo é gerado a partir da caracteristica “soma > lim 180" para cada método
de classificacdo utilizando-se 70% das corridas (68 no total). Neste caso, os

modelos otimizados obtidos apresentam os seguintes atributos:
- SVM: Kernel linear com C=0,30504.

- KNN: Distancia de Manhattan com k=4.

- RNA: feedforward com uma camada oculta de 3 neurdnios.

- CUSUM: com 5 vezes o valor do desvio padrao a partir da média, e com um

deslocamento médio minimo detectavel igual a 10 vezes o desvio padréo.

Este modelo é aplicado entdo, nas corridas separadas para teste aplicando-se o
método descrito na secdo 4.2. E importante destacar que o nimero de n&o alvos
apresentados deve-se ao fato de extrairem-se 74 janelas em cada uma das 29
corridas para teste (30% do total), totalizando 2146 janelas. Ja o namero de alvos é
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29, ou seja, um para cada corrida. Vale ressaltar também que classificacbes
positivas abaixo de 3 segundos antes da passagem de escoria sdo consideradas
falsos positivos (classe ndo alvo predita como alvo). A matriz de confusdo é

apresentada na Tabela 22.

Tabela 22 - Matriz de confusao para classificacdo da caracteristica soma > lim 180
em todas janelas das corridas teste

SVM kNN RNA CUSUM
Preditos
Verdadeiro nao nao nao nao
alvo alvo alvo alvo
alvo alvo alvo alvo
ndo alvo 2145 1 2145 1 2145 1 2136 10
alvo 1 28 0 29 2 26 8 21

Fonte: Autoria propria.

Tabela 23 - indices gerais para a simulagéo de corridas-teste

indice SVM kNN RNA CUSUM
Sensibilidade 96,5517% 100,0000% 92,8571% 72,4138%
Especificidade 99,9534% 99,9534% 99,9534% 99,5340%
Exatiddo 99,9080% 99,9540% 99,8620% 99,1724%
Imprecis&o 0,0920% 0,0460% 0,1380% 0,8276%
Eficiéncia 98,2526% 99,9767% 96,4053% 85,9739%
CCM 96,5051% 98,2963% 94,4916% 69,6207%

Fonte: Autoria propria.

A partir dos resultados, constata-se na Tabela 23, uma sensibilidade de 100% para o
modelo kNN comparada aos 96,5517% do SVM e 92,8571% da RNA, ou seja, a
escoria foi identificada em todos os casos sem ocorréncia de falsos negativos
(classe alvo predita como néo alvo). Observa-se um falso positivo utilizando-se tanto
o0 kNN, SVM ou RNA, ou seja, é possivel que o método gere uma informacgéo de
escoria mesmo ndo sendo em alguns poucos casos. A eficiéncia do método chega a
99,9767% com o kNN, 98,2525% com o SVM e 96,4053% com a RNA.



75

Ja com relacdo ao momento de identificacdo da passagem de escoria, avalia-se
também o resultado com relacdo ao instante em que a escoOria € detectada
apresentada na Tabela 24. Este ultimo indice € importante, representando a
capacidade de predicdo do evento alvo antes que ocorra estando relacionado com o
tempo de reagdo na detecgdo da passagem de escoria. Quanto antes for detectada,
melhor sera para o processo.

Tabela 24 - Momento de deteccdo da passagem de escoria

Segundos antes da passagem de escoria
Entre 3e 2 Entre2el Entrel1eO
segundos segundos segundos
SVM 0 0 28
kNN 0 0 29
RNA 0 0 26
CUSUM 0 0 21

Fonte: Autoria propria.

Dentro das 29 corridas-teste, nota-se ainda na Tabela 24 que os modelos nao
conseguem predizer o evento com antecedéncia maior que 1 segundo. Entretanto, o
modelo KNN é preciso na deteccdo do momento de inicio da passagem de escéria

acertando em todos 0s casos.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A evolucéo das aplicacdes no campo de Processamento Digital de Imagens e Viséo
Computacional ainda se mostram timidas em ambientes industriais. As
possibilidades sdo amplas e merecem ser mais bem exploradas neste ramo. As
técnicas dessas duas &reas e a evolugcdo dos equipamentos como cameras e
computadores podem permitir a inspecdo de processos produtivos em tempo real,
com menos riscos e falhas por parte de operadores humanos, assim como trazer

ganhos de produtividade e qualidade do produto.

A aplicacdo de identificacdo da passagem de escoéria, ou ainda mais, predizer o
evento, ainda € um desafio. Muitos trabalhos, como alguns citados aqui, buscam
realizar um modelamento fisico do processo, mas existem varidveis de dificil
mensuracdo e controle dificultando uma transposicdo para o processo de forma
consistente. A introducdo de inteligéncia artificial ao processo pode trazer ganhos
interessantes. Este trabalho, por exemplo, apresenta resultados que trazem
beneficios ao processo produtivo industrial ao auxiliar o operador com uma
identificacdo do inicio do fluxo de passagem de escoéria. Dessa forma, diminui-se o
tempo de reacdo para o fim do basculamento do convertedor, uniformiza-se a
variabilidade do conhecimento tacito do operador e, por consequéncia reduz-se a
quantidade de escoéria passada para a panela de aco. Com isso, melhora-se a
limpidez do produto, diminui-se o desgaste dos refratarios, aumenta o nimero de
reutilizacdes da panela e melhora a eficiéncia da desoxidacdo e dessulfurardo do
aco. Além disso, diminui-se a possibilidade de problemas nos processos seguintes
da fabricagdo do ago. A eliminagdo da variabilidade manual com a correta
identificacdo do momento de encerrar 0 vazamento representa uma reducéo de

custo significativa para industrias siderargicas.

O processo de deteccdo da regido e segmentacdo do jato de agco no vazamento
apresenta um resultado robusto, mesmo com muitas variabilidades que ocorrem no
processo e consequentemente na imagem gerada. Existe a perda da deteccéo da
regido durante a adicdo de fundentes na panela de aco devido a quantidade de

emissOes geradas pelas reacbes, mas isto ndo afeta o objetivo do trabalho por
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ocorrer em um momento que néo interfere na regido de interesse no fim do processo
de vazamento. Além disso, tdo logo se encerre a adi¢cao destes fundentes, o0 método

é eficaz em recuperar a deteccao da regido do jato.

Os resultados alcancados pelo método proposto de identificacdo da melhor
carateristica e classificacdo, com a utilizacdo do janelamento, demonstram um
elevado indice de acerto para identificacdo automatica da passagem de escoéria no
vazamento de um convertedor de aciaria, chegando a valores de 99,98%
(eficiéncia). O método néo foi capaz de antever a ocorréncia do evento, sendo este
um ponto que pode ser melhor desenvolvido em futuros trabalhos. O uso de outras
técnicas como deep learning e outras arquiteturas de RNA, além da avaliacdo de
outros tipos de atributos também merecem ser trabalhadas. Adicionalmente, o
método abre possibilidades de identificacdo de outras caracteristicas do
processo de vazamento de aco do convertedor: indicacdo dos momentos de
adicdo de fundentes, agarramentos de escéria no furo ou outros tipos
anormalidades podem ser estudados visando uma possivel identificacdo

automatica.

O momento em que a escoria € identificada demostrou que é possivel uma
aplicacao pratica dos métodos utilizados, podendo-se utilizar os modelos kNN,
SVM e RNA com excelentes resultados. O kNN apresentou o melhor
desempenho dentre eles por uma pequena margem. Testes com mais corridas
devem ser realizados para melhor garantir a robustez e aplicabilidade dos

métodos aqui propostos.
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