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Resumo

O continuo aumento do consumo energético global representa um dos principais desafios
da atualidade, sendo a intensificacao industrial um dos fatores mais relevantes nesse
cenario. Os motores elétricos sao responsaveis por quase metade desse consumo, o que
torna fundamental a busca por melhorias na eficiéncia energética de maquinas e equipa-
mentos, com vistas a reducao de perdas e a mitigacao de impactos em escala global. Nesse
contexto, os agos elétricos de graos nao orientados (GNO) desempenham papel essencial
na fabricagdo de rotores e estatores, uma vez que suas propriedades microestruturais
influenciam diretamente o desempenho energético desses dispositivos. Entretanto, a analise
detalhada do estado microestrutural desses materiais requer procedimentos laboratoriais
complexos, onerosos e demorados, o que limita a quantidade de amostras disponiveis e
dificulta o desenvolvimento de modelos computacionais robustos para classificacdo auto-
matica ou analise preditiva. Diante desse cenario, este trabalho propoe uma metodologia
automatizada para a classificagao dos estados microestruturais de agos elétricos GNO
a partir de imagens de microscopia 6ptica, considerando um contexto de severo desba-
lanceamento entre classes. Para mitigar essa limitacao, técnicas de data augmentation
foram empregadas, incorporando imagens sintéticas geradas por um modelo de difusao
(SinDiffusion) e combinadas as amostras reais a fim de potencializar o desempenho na
classificacao automatica. O estudo foi conduzido a partir de amostras de acos elétricos
GNO laminados a frio por meio de laminacao industrial, com redugoes de espessura de
50% e 70%, submetidas posteriormente a tratamentos térmicos para crescimento de graos
em temperaturas variando de 575 a 620°C. O conjunto de dados é composto por 116
imagens reais de microscopia 6ptica, acrescidas de 192 imagens sintéticas, totalizando
308 amostras. A extragdo de atributos foi realizada por meio de descritores classicos
(Hu Moments, Local Binary Pattern e Gray-Level Co-Occurrence Matriz) e por métodos
avangados baseados em deep learning (ConvNeXt, Swin Transformer e DINOv2), os quais
foram combinados com diferentes classificadores (Random Forest, k-Nearest Neighbors,
Multilayer Perceptron, Fxtreme Learning Machine, Support Vector Machine e Least Squares
Support Vector Machine) para classificar os estados microestruturais entre laminado a
frio (Cold Rolled), recozido parcialmente (Partial Annealed) e recristalizacao primaria
(Primary Recrystallization). Os resultados demonstraram que o classificador SVM com
kernel linear, aliado aos atributos extraidos pelo Swin, apresentou acuricia média de
86,52% £ 9,91% ao longo de 50 rodadas independentes. A andlise de variancia (ANOVA)
das caracteristicas extraidas indicou que o Swin apresenta baixa sensibilidade a origem
dos dados, evidenciando menor influéncia de padroes artificiais decorrentes do processo de
aumento de dados, caracterizando-se como a alternativa mais equilibrada para a aplicacao

proposta.



Palavras-chave: A¢os Elétricos de Graos Nao-Orientados (GNO). Classificacao de Estado
Cristalografico. Microscopia Optica. Aumento de dados. SinDiffusion. Machine Learning.

Extracao de Atributos com Deep Learning. Visao Computacional.



Abstract

The continuous increase in global energy consumption represents one of the major challenges
of modern society, with industrial intensification being one of the most relevant contributing
factors in this context. Electric motors account for nearly half of this consumption, making
the pursuit of improvements in the energy efficiency of machines and equipment essential
to reduce losses and mitigate impacts on a global scale. In this scenario, non-oriented
grain electrical steels (NOES) play a crucial role in the manufacturing of rotors and
stators, as their microstructural properties directly influence the energy performance of
these devices. However, a detailed analysis of the microstructural state of these materials
requires complex, costly, and time-consuming laboratory procedures, which limits the
number of available samples and hinders the development of robust computational models
for automatic classification or predictive analysis. To address this challenge, this work
proposes an automated methodology for classifying the microstructural states of NOES
based on optical microscopy images, considering a scenario of severe class imbalance. To
mitigate this limitation, data augmentation techniques were employed by incorporating
synthetic images generated using a diffusion model (SinDiffusion) and combining them
with real samples to enhance the performance of automatic classification. The study
was conducted using cold-rolled NOES samples produced through industrial rolling with
thickness reductions of 50% and 70%, which were subsequently subjected to heat treatments
for grain growth at temperatures ranging from 575 to 620°C. The dataset consists of
116 real optical microscopy images complemented by 192 synthetic images, totaling 308
samples. Feature extraction was performed using classical descriptors (Hu Moments, Local
Binary Pattern, and Gray-Level Co-Occurrence Matrix) and advanced deep learning—based
methods (ConvNeXt, Swin Transformer, and DINOv2), which were combined with different
classifiers (Random Forest, k-Nearest Neighbors, Multilayer Perceptron, Extreme Learning
Machine, Support Vector Machine, and Least Squares Support Vector Machine) to classify
the microstructural states into cold rolled, partial annealed, and primary recrystallization.
The results demonstrated that the SVM classifier with a linear kernel, combined with
features extracted by the Swin Transformer, achieved an average accuracy of 86.52%+9.91%
over 50 independent runs. The analysis of variance (ANOVA) of the extracted features
indicated that the Swin Transformer exhibits low sensitivity to data origin, reflecting
reduced influence of artificial patterns introduced by data augmentation, characterizing it

as the most balanced alternative for the proposed application.

Keywords: Non-Oriented Electrical Steels (NOES). Crystallographic State Classification.
Optical Microscopy. Data Augmentation. Diffusion Models. SinDiffusion. Machine Learning.

Deep Learning Feature Extraction. Computer Vision.
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1 Introducao

O crescimento continuo do consumo global de energia representa um dos desafios
mais criticos da era contemporanea, com projecoes que indicam um aumento de aproxima-
damente 50% até o ano de 2050 (Ghasemian et al., 2024). Essa tendéncia ascendente esta
diretamente associada a intensificacao das emissoes de gases de efeito estufa (Abbass et
al., 2022), bem como ao agravamento de impactos socioecondmicos, tais como o aumento
dos custos de producao e o maior risco de ampliacdo da pobreza energética em escala
global (Guan et al., 2023; Simdes; Leder, 2022).

A expansao da automacao industrial e a ampla adocao de maquinas elétricas,
sistemas robdticos e tecnologias digitais tém intensificado a demanda por energia, gerando
um efeito de rebote que acaba por compensar parte dos ganhos de produtividade (Deng;
Zou; Guang, 2025). Como consequéncia, o consumo energético passou a representar um
dos principais custos operacionais no setor industrial (Yang; Zhou; Gao, 2025; Opoku et
al., 2022), o que reforga a necessidade de politicas e tecnologias voltadas a melhoria da
eficiéncia energética e a garantia da sustentabilidade dos processos produtivos (Dimian et
al., 2025).

Nesse contexto, os agos elétricos desempenham um papel central, uma vez que
sao materiais ferromagnéticos amplamente utilizados na fabricagao de nicleos de motores
elétricos e transformadores (Li et al., 2021; Karami; Butler; Tamimi, 2024). Esses materiais
apresentam uma microestrutura, isto é, a organizacao interna dos graos e das fases
metalicas observavel em escala microscopica, a qual governa suas propriedades magnéticas
e mecanicas. Os agos elétricos sao geralmente divididos em dois grupos principais: os acos
de grao orientado (GO), cuja textura cristalografica do tipo Goss proporciona elevada
permeabilidade magnética e menores perdas energéticas (Karami; Butler; Tamimi, 2024;
Hayakawa, 2022; Jain et al., 2022), e os acos de grao nao orientado (GNO), que apresentam
uma microestrutura isotrépica! e sdo amplamente empregados em maquinas rotativas,

como motores e geradores (Ahn et al., 2020).

A microestrutura dos acos elétricos, moldada pelos processos de laminacao e reco-
zimento, exerce influéncia direta sobre suas propriedades magnéticas e, consequentemente,
sobre sua eficiéncia em aplicagoes industriais (Li; Wang; Liu, 2023). Em particular, o estado
cristalografico descreve o grau de orientacdo e a distribuicao dos graos, refletindo as etapas
metalirgicas que determinam o desempenho magnético final do material. Dessa forma,
a caracterizacdo precisa dessas estruturas é fundamental para a otimizagao da textura

cristalografica e para a minimizagao de perdas nos processos de conversao eletromecanica

L Microestrutura isotrépica indica distribuicdo aproximadamente aleatéria das orientacdes dos graos,

sem textura cristalografica predominante.
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de energia, contribuindo, em ultima instancia, para o aumento da eficiéncia energética e

para a sustentabilidade dos sistemas de manufatura (Tamimi et al., 2022).

Entre as técnicas mais comumente empregadas para essa caracterizagao, destaca-
se a microscopia 6ptica, uma vez que permite a observacgao, com elevada precisao, dos
graos e das orientagoes cristalograficas responsaveis pelo desempenho magnético dos agos
elétricos (Li; Wang; Liu, 2023; Li et al., 2021; Jain et al., 2022). No entanto, apesar de sua
relevancia cientifica e industrial, esse processo ainda se mostra lento, oneroso e fortemente
dependente da avaliagdo humana, o que limita a padronizagao e a reprodutibilidade das
analises (Ivo et al., 2020; Gola et al., 2018).

Essas restricoes tornam a avaliagao microestrutural particularmente desafiadora
em escala industrial, uma vez que cada amostra deve ser submetida a multiplas etapas
laboratoriais, tais como corte, polimento e ataque quimico, o que acarreta aumento do
tempo de processamento e dos custos associados (Rebougas Filho et al., 2019). Além disso, a
obtengao de imagens microscopicas de alta qualidade em quantidade suficiente é dificultada
pelo desgaste dos equipamentos e pela variagao microestrutural ao longo da espessura do
material, o que limita a representatividade dos conjuntos de dados experimentais (Durmaz

et al., 2021; Cui et al., 2023).

Nesse contexto de restrigoes operacionais, elevado custo e limitada escalabilidade
das analises convencionais, este trabalho propoe uma abordagem automatizada para a
classificacao do estado cristalografico de agos elétricos GNO a partir de imagens de mi-
croscopia Optica, por meio da aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina voltadas a
caracterizacao microestrutural. A utilizacao de ferramentas computacionais sobre fotomi-
crografias possibilita a discriminacao entre diferentes estados microestruturais, os quais
influenciam diretamente o desempenho eletromagnético do material e sua adequacao a
distintas aplica¢oes industriais. Dessa forma, busca-se mitigar a subjetividade inerente a
analise microestrutural convencional, reduzindo o tempo de avaliacao e a ambiguidade

entre especialistas.

1.1 Objetivo Geral

Desenvolver e avaliar uma metodologia automatizada para a classificacao do estado
cristalografico de agos elétricos GNO entre laminado a frio, recristalizacdo parcial e
recristalizacao primaria, a partir de imagens de microscopia éptica, empregando técnicas
de aprendizado de maquina.

A abordagem proposta visa discriminar diferentes estados microestruturais, in-

cluindo condic¢oes parcialmente recristalizadas, considerando cenarios caracterizados por

desbalanceamento de classes e limitada disponibilidade de dados experimentais.
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1.2 Objetivos especificos

De forma mais especifica, a dissertagao possui os seguintes objetivos:

a) Aplicar modelo de difusao especializado em imagens para a gera¢ao de imagens sin-
téticas representativas das classes minoritarias, visando mitigar o desbalanceamento

severo entre classes;

b) Investigar técnicas classicas de extragdo de atributos aplicadas a imagens de micros-

copia éptica de agos elétricos GNO;

c) Avaliar técnicas de extragao de atributos baseadas em deep learning, utilizando

transfer learning, a partir de imagens de microscopia Optica de acos GNO;

d) Avaliar o desempenho de diferentes classificadores combinados com os extratores de
atributos na classificacdo dos estados microestruturais dos agos GNO entre laminado
a frio, recristalizagdo parcial e primaria, antes e apos a aplicacao de técnicas de data

augmentation;

e) Comparar o desempenho de abordagens baseadas em extratores classicos e em deep
learning, em conjunto com os classificadores, para identificar a metodologia mais
Y 7

adequada a classificacao automatica do estado microestrutural dos agos GNO;

1.3 Organizacdo do Texto

Esta dissertagao esta organizada em oito capitulos, além das referéncias bibliografi-

cas e apéndices, conforme a seguinte estrutura:

O Capitulo 2 apresenta a revisao da literatura, abordando os principais estudos
que investigam a aplicagao de técnicas de machine learning na classificacao automatica
de agos elétricos GNO, com énfase em métodos, abordagens e desafios associados a esse

problema.

O Capitulo 3 apresenta os fundamentos dos acos elétricos GNO e os principios
da metalografia. Nesse capitulo, sao discutidas as caracteristicas dos diferentes estados
microestruturais dos acos GNO, bem como as etapas do processo metalografico que

conduzem a aquisicao das imagens de microscopia Optica utilizadas neste trabalho.

O Capitulo 4 apresenta a metodologia proposta neste trabalho, descrevendo de
forma detalhada todas as etapas desenvolvidas, desde a aquisicao e preparacao dos dados
até os procedimentos de extracao de atributos e classificacdo das microestruturas dos
acos elétricos GNO. Inicialmente, sdo abordadas a definicdo das classes, a geragao de
imagens sintéticas por meio de modelos de difusao, a harmonizacao visual dos dados e

a aplicacao de técnicas classicas de data augmentation. Em seguida, sao apresentadas
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as técnicas empregadas para a extracao de atributos das imagens de microscopia Optica,
contemplando tanto métodos classicos, como Hu Moments, Local Binary Pattern (LBP) e
Gray-Level Co-Occurrence Matriz (GLCM), quanto arquiteturas de deep learning baseadas
em redes neurais convolucionais e Transformers, incluindo ConvNeXt, Swin Transformer e
DINOw2. Por fim, sao descritos os modelos utilizados para a classificacao dos acos elétricos
GNO, abrangendo diferentes abordagens de machine learning, como Multilayer Perceptron
(MLP), Eztreme Learning Machine (ELM), Support Vector Machine (SVM), Least Squares
Support Vector Machine (LSSVM), k-Nearest Neighbors (KNN) e Random Forest (RF),

permitindo uma andalise comparativa entre técnicas de distintas naturezas metodolédgicas.

No Capitulo 5, sdo apresentados e discutidos os resultados das simulagoes realizadas.
Inicialmente, sao analisados os diferentes cenérios de simulacao relacionados aos extratores
de atributos, incluindo uma avaliacao preliminar do desempenho da classificacdo apos a
incorporacao de dados sintéticos gerados pelo modelo SinDiffusion e, posteriormente, apds
a aplicacdo de técnicas classicas de data augmentation. O objetivo dessa anélise é investigar
a variabilidade das amostras sintéticas e seu impacto no desempenho dos modelos de
classificacao. Em seguida, sdo apresentados e discutidos os resultados das simulagoes dos
classificadores, avaliando seus desempenhos em diferentes cenarios, tanto em relagao aos

extratores de atributos classicos quanto aos métodos avangados baseados em deep learning.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusoes do trabalho, destacando os principais
resultados obtidos quanto ao desempenho da metodologia proposta, bem como uma
discussao sobre perspectivas de trabalhos futuros com o objetivo de aprimorar a classificagao

automatica dos estados microestruturais dos acos elétricos GNO.
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2 Revisao de literatura

Este capitulo apresenta uma revisao da literatura sobre a aplicagao de técnicas
de aprendizado de méaquina e de visdo computacional na andlise microestrutural de
acos elétricos GNO. Apesar do crescimento significativo do uso de métodos baseados
em inteligéncia artificial na ciéncia dos materiais, observa-se que o nimero de trabalhos
que abordam diretamente a classificacdo microestrutural desses acos com base em dados
experimentais ¢ relativamente limitado. Dessa forma, a revisao ¢ direcionada a estudos que
exploram imagens de microscopia éptica, dados cristalograficos e propriedades magnéticas
como fontes de informacao para a caracterizagao microestrutural. Posteriormente, é
abordada uma breve revisao sobre metodologias de data augmentation classicas e baseadas
em modelos generativos e de difusao, de modo a contextualizar o estado da arte em relagao

a geracao de amostras sintéticas.

O capitulo estd organizado de modo a apresentar inicialmente as principais aborda-
gens baseadas em aprendizado de méaquina aplicadas a agos GNO, seguido da discussao
de diferentes fontes de dados utilizadas na literatura, culminando na identificacdo das
limitacoes e lacunas que motivam o desenvolvimento da metodologia proposta neste traba-
lho. Por fim, o capitulo aborda a geracao de dados sintéticos, descrevendo as principais
técnicas classicas e baseadas em deep learning, bem como a adogao da técnica de geracao

de amostras sintéticas para mitigar o problema de desbalanceamento das classes.

2.1 Aplicactes de Aprendizado de Maquina na Ciéncia dos Materiais

e em Acos Elétricos GNO

Nos ultimos anos, os avangos em visao computacional e inteligéncia artificial tém
impulsionado a ado¢ao de técnicas de aprendizado de maquina e aprendizado profundo na
area de ciéncia dos materiais (Cooper et al., 2025; Guo et al., 2022; Azimi et al., 2018;
Mao et al., 2025; Hiremath et al., 2025). No entanto, apenas um ndimero limitado de
estudos tem explorado essas abordagens especificamente para a analise e classificacao de
agos elétricos GNO. Rebougas Filho et al. (Rebougas Filho et al., 2019) propuseram uma
metodologia que combina extragao de caracteristicas com algoritmos de aprendizado de
maquina para a classificacdo de acos GNO a partir de imagens de microscopia Optica. De
forma complementar, Ivo et al. (Ivo et al., 2020) empregaram diferentes modelos de redes
neurais convolucionais previamente treinados para a extragao de caracteristicas dessas
imagens, as quais foram posteriormente integradas a técnicas de aprendizado de maquina

com o objetivo de classificar estados microestruturais, incluindo condi¢des de material
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laminado a frio, crescimento normal de grao e crescimento anormal de grao.

Outros autores ampliaram essas investigacoes ao explorar diferentes fontes de
dados. Ivo et al. (Ivo et al., 2019) utilizaram informagdes provenientes da Funcao de
Distribui¢ao de Orientagoes Cristalograficas (Crystallographic Orientation Distribution
Function — CODF'), combinadas com extratores classicos de caracteristicas e algoritmos de
aprendizado de maquina, com o objetivo de distinguir diferentes estados microestruturais.
De forma complementar, Duarte et al. (Duarte et al., 2021) correlacionaram propriedades
magnéticas obtidas a partir de curvas de histerese com as respectivas condi¢oes microestru-
turais, aplicando o método SMOTE para aumentar o volume de amostras experimentais.
Apesar desses avangos, nenhum dos estudos existentes abordou a classificacao de estados
microestruturais intermediarios, em particular aqueles parcialmente recristalizados, nem
tratou de maneira adequada o severo desbalanceamento de classes comumente encontrado

em conjuntos de dados industriais reais.

Apesar dos avangos apresentados, observa-se que os estudos existentes concentram-se
majoritariamente na classificacdo de estados microestruturais bem definidos, desconside-
rando a presenca de estados intermediarios, em particular aqueles parcialmente recristali-
zados, os quais sao frequentes em ambientes industriais reais. Além disso, as abordagens
propostas nao tratam do severo desbalanceamento entre classes, caracteristica comum em
conjuntos de dados industriais, o que compromete sua aplicabilidade pratica, uma vez que
frequentemente demandam grandes volumes de dados para o adequado treinamento dos
modelos desenvolvidos. Essas limitacoes evidenciam uma lacuna relevante na literatura,
indicando a necessidade de metodologias capazes de lidar simultaneamente com a comple-
xidade microestrutural dos acos elétricos GNO e com as restrigoes impostas por dados

oriundos de processos industriais reais.

2.2 Geracao de Dados Sintéticos e Técnicas de Data Augmentation

Diante de cenarios eminentes de baixa quantidade de dados, principalmente relacio-
nada ao custo da aquisicao de grandes quantidades de amostras, a drea de geracao de dados
sintéticos juntamente com técnicas de data augmentation emerge como alternativa para
contornar tais problemas. Tais metodologias foram aplicadas neste trabalho, utilizando
uma combinacao de técnicas de data augmentation classicas com um modelo generativo
baseado em difusao. Portanto, esta secdo apresenta uma breve descricao das técnicas
utilizadas para gerar amostras sintéticas dos agos elétricos GNO e mitigar o problema de

desbalanceamento severo entre as classes.
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2.2.1 Data augmentation classico

As técnicas classicas de data augmentation consistem em aplicagoes de transfor-
macoes simples aplicadas diretamente as imagens originais com o objetivo de aumentar a
variabilidade dos dados, buscando melhorar a capacidade de generalizacao dos algoritmos
de machine learning em diferentes tarefas, sejam em classificagdo, segmentacao e detecgao
de objetos. Essas transformagoes normalmente abrangem alteragoes geométricas, como
flipping, rotacao e recorte, bem como ajustes fotométricos como mudanca de espaco de cor
e aplicacao de filtros para produzir efeitos de blurring, que preservam a imagem sem gerar
uma nova classe de dados (Shorten; Khoshgoftaar, 2019; Yang et al., 2023).

Em estudos de revisao, técnicas como essas tém sido amplamente empregadas para
ampliar conjuntos de dados de imagem e reduzir o risco de overfitting em tarefas de reco-
nhecimento e classificacao visual, ao gerar versoes ligeiramente modificadas dos exemplos
originais, sem a necessidade de aquisi¢do de novas amostras (Shorten; Khoshgoftaar, 2019;
Yang et al., 2023).

Em contrapartida, embora tenham ampla aplicacao e baixo custo computacional,
as técnicas de data augmentation classicas apresentam limitagoes. As transformacoes
geométricas e fotométricas nao sao capazes de introduzir novas variagdes seméanticas ou
estruturais nos dados. Consequentemente, tais amostras sintéticas tendem a ter uma alta
correlagdo com as imagens originais, o que pode restringir a variabilidade diante de tarefas
como classificacdo, limitando a capacidade de generalizagao dos estimadores (Kumar et
al., 2024; Mumuni; Mumuni, 2022).

2.2.2 Modelos generativos aplicados a visao computacional

Diante das limitagoes das técnicas de data augmentation classicas, ao longo dos
ultimos anos surgiram técnicas baseadas em deep learning capazes de gerar amostras
sintéticas com variacoes semanticas e estruturais, mitigando as limita¢oes inerentes aos
métodos classicos (Mumuni; Mumuni, 2022; Shorten; Khoshgoftaar, 2019).

Modelos generativos baseados em deep learning tém como objetivo aprender a
distribuigao estatistica subjacente as imagens treinadas, permitindo uma sintese de novas
amostras que preservam caracteristicas visuais, estruturais e semanticas do conjunto
inicial. Tais modelos buscam capturar padrdes complexos de textura, forma e organizagao
espacial das imagens, indo além de simples transformagoes geométricas e fotométricas.
Assim, diferentemente das técnicas classicas de data augmentation, os modelos generativos
possuem a capacidade de capturar relagoes nao lineares de alto nivel, o que os permite
gerar imagens sintéticas que apresentam variagoes estruturais plausiveis e semanticamente
consistentes (Gao et al., 2023).

Diante da variedade de modelos generativos desenvolvidos até entao, dentre as
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abordagens mais exploradas, destacam-se os autoencoders variacionais (VAEs - Varia-
tional Autoencoders), as redes adversarias generativas (GANs - Generative Adversarial
Networks) e, mais recentemente, os modelos de difusdo, que tém demonstrado elevado
potencial na geracao de dados realistas para tarefas de classificacao, segmentacao e analise

microestrutural (Yazdani et al., 2025).

2.2.3 Modelos de difusao

Diante dos modelos mais utilizados no estado da arte para geracao de imagens
sintéticas com deep learning, as GANs apresentam instabilidades durante o treinamento,
frequentemente resultando na geragdo de amostras com baixa diversidade (Gui et al.,
2021). Em contrapartida, os VAEs tendem a produzir imagens com perda de nitidez e

excesso de suavizagao (Zhao; Song; Ermon, 2017).

Mais recentemente, os modelos de difusao tém se destacado por sua maior capa-
cidade de diversidade amostral, aliada a uma estrutura de treinamento mais estavel e
a elevada fidelidade em relagdo as amostras originais (Croitoru et al., 2023). Com base
nessas caracteristicas, o presente trabalho adotou o modelo de difusao para a geracao de

dados sintéticos a partir de imagens de microscopia 6ptica.

Os modelos de difusao tratam as imagens de treinamento por meio de um processo
sequencial de adicdo gradual de ruido. Nesse contexto, uma rede neural profunda é
treinada para aprender a reverter tal processo, removendo iterativamente o ruido inserido

e reconstruindo as estruturas latentes dos dados.

O funcionamento desses modelos baseia-se em uma Cadeia de Markov, caracterizada
como um processo estocastico no qual o estado futuro depende apenas do estado atual.
Assim, cada imagem ruidosa em um passo t depende exclusivamente da imagem obtida
no passo imediatamente anterior t — 1. Esse mecanismo é construido a partir de uma

sequéncia de pequenas corrupgoes gaussianas, aplicadas de forma incremental.

No processo de forward, adiciona-se ruido gaussiano gradualmente a imagem ao
longo de T passos, conduzindo a distribuicao dos dados a um ruido gaussiano isotrépico.
Em contrapartida, o processo reverso, comumente denominado denoising, realiza a remocao
progressiva desse ruido por meio de uma rede neural treinada para estimar as componentes
estocésticas adicionadas, possibilitando a reconstrucao, ou geracao, de amostras realistas
a partir de ruido puro. A Figura 1 apresenta este processo gradual de adi¢ao de ruido na

fase forward e remocao do mesmo no sentido reverse.

2.2.4 SinDiffusion

Os modelos de difusao e demais citados precisam de uma quantidade significativa de

dados para o seu processo de treinamento ser eficiente, de modo a gerar imagens sintéticas
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Figura 1 — Exemplo do fluxo de treinamento dos modelos de difusao, adicionando ruido e
retirando ruido ao longo de vérias etapas. Adaptado de (Croitoru et al., 2023).
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minimamente representativas do problema. Em contrapartida, o presente trabalho possui
um cenario totalmente contrario a tais condigoes, com poucas amostras de imagens de
microscopia 6ptica. Diante deste cenario, buscou-se modelos de difusao capazes de treinar

com poucas amostras, chegando a adog¢ao do modelo recentemente desenvolvido, chamado
de SinDiffusion.

Proposto por Weilun Wang et al. (Wang et al., 2025), o SinDiffusion é uma
abordagem recente e inovadora em deep learning que emprega modelos de difusdo para
capturar as distribui¢oes internas de patches provenientes de uma tnica imagem original.
Essa estratégia demonstrou desempenho superior as abordagens anteriores baseadas em
GANSs, tanto em termos de qualidade quanto de diversidade das amostras geradas (Wang
et al., 2025).

As principais inovag¢oes do SinDiffusion concentram-se no treinamento em uma
Unica escala e no uso de um campo receptivo em nivel de patch. Essa abordagem elimina a
necessidade de piramides de imagens e multiplos estagios, evitando a propagacao de erros
sutis ao longo das escalas. Diferentemente dos modelos de difusao tradicionais, cujo campo
receptivo abrange a imagem inteira, favorecendo a memorizacao exata da amostra de
treino, o SinDiffusion restringe o campo receptivo para que o modelo aprenda distribui¢oes
estatisticas locais de patches, em vez do conteido global. Como resultado, aumenta-se
a diversidade das amostras geradas, preservando ao mesmo tempo a estrutura visual da
imagem. A Figura 2 mostra um comparativo entre os modelos de difusao cléssico e o

SinDiffusion, ressaltando o campo receptivo reduzido.

Até o momento da elaboragao deste trabalho, nao foram identificados na literatura
estudos que empreguem o modelo de difusao SinDiffusion para a geragao de amostras
sintéticas de imagens de microscopia 6ptica de acos elétricos de grao nao orientado (GNO),

com o objetivo de mitigar problemas severos de desbalanceamento de dados.
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Figura 2 — Comparacao do modelo de difusao e o SinDiffusion, onde o campo de recepg¢ao
do modelo classico cobre toda a imagem, enquanto o do SinDiffusion aprende
a estimar o ruido em patches, gerando maior variagoes de imagens. Adaptado
de (Wang et al., 2025).
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3 Fundamentos dos Acos Elétricos de Graos

N3o Orientados e Metalografia

Neste capitulo sao apresentados os fundamentos tedricos relacionados aos agos
elétricos GNO e a metalografia necessarios para a compreensao do desenvolvimento deste
trabalho. Inicialmente, sao discutidos os principios basicos da microestrutura dos acos
elétricos, com énfase nos estagios da microestrutura e suas caracteristicas eletromecanicas.
Em seguida, sao abordados os conceitos fundamentais do ensaio metalografico, incluindo
as etapas de preparagao das amostras e os aspectos relevantes da microscopia 6ptica,
estabelecendo a base conceitual para as analises microestruturais e para a aplicacao das

metodologias propostas nos capitulos subsequentes.

Nesse contexto, os agos elétricos, em especial os agos elétricos GNO, apresentam
propriedades magnéticas fortemente dependentes de sua microestrutura e das etapas de
processamento as quais sdo submetidos (Chu; Zhou; Mao, 2025; Winter et al., 2024). A
compreensao da influéncia de processos como a laminagao a frio, a recristalizagao parcial e a
recristalizacdo priméria sobre o comportamento elétrico e mecanico desses materiais requer
a revisao dos fundamentos associados a sua fabricagao e a evolucao de sua estrutura interna.
Nesse contexto, este capitulo aborda os principais estados microestruturais observados
nesses acos, bem como os fundamentos do ensaio metalografico, técnica amplamente
empregada na anélise e caracterizagdao de ligas metalicas (Scott, 2019). Esses conceitos
fornecem a base necessaria para a interpretacao das andalises microestruturais e para o

entendimento das abordagens computacionais desenvolvidas ao longo deste trabalho.

3.1 Acos Elétricos de Grao Nao Orientado

Os métodos de producao dos agos elétricos seguem, em linhas gerais, a rota
convencional de processamento de chapas de aco (Moses et al., 2019). Inicialmente, o
aco liquido é obtido na etapa de aciaria, por meio de fornos a oxigénio basico ou fornos
elétricos a arco. Nessa fase, a composi¢ao quimica do material é cuidadosamente ajustada,
com especial atencao ao teor de silicio e a adi¢ao controlada de elementos de liga, como
manganeés, aluminio e fésforo, visando ao aumento da resistividade elétrica e a reducao

das perdas magnéticas (Moses et al., 2019).

Apés o ajuste da composicao quimica, o ac¢o liquido passa pelo processo de solidifi-
cagao, seguido do lingotamento continuo. Nessa etapa, o material é resfriado e solidificado
na forma de placas, tarugos ou blocos, dando origem a microestrutura inicial do material

(Moses et al., 2019). Essa microestrutura serve como base para as etapas subsequentes



Capitulo 3. Fundamentos dos Agos Elétricos de Graos Nao Orientados e Metalografia 26

de laminagao e recozimento, as quais desempenham papel fundamental na definicao da

microestrutura final e da textura cristalografica dos agos elétricos.

Apés as etapas iniciais de producao e solidificacdo, a laminagao a frio (cold rol-
ling — CR) constitui o primeiro processo responsavel por modificar significativamente a
microestrutura dos acos elétricos. Esse processo introduz deformacao plastica severa, pro-
movendo o alongamento dos graos e o aumento substancial da densidade de discordancias,
fatores que influenciam diretamente a textura cristalogréafica e as propriedades mecéanicas
do material (Neundlinger et al., 2024; Sistaninia et al., 2025). Durante a laminacao a
frio, a chapa de ago é deformada plasticamente ao passar entre dois cilindros metalicos
que giram em sentidos opostos, a temperatura ambiente, resultando em uma reducao
significativa de espessura. A microestrutura deformada obtida nessa etapa atua como
um estado precursor essencial para os tratamentos térmicos subsequentes, nos quais os
fenémenos de recuperacao e recristalizacao governam o desenvolvimento do tamanho de
grao e da textura cristalografica, parametros decisivos para o desempenho magnético
dos acgos elétricos empregados em dispositivos eletromagnéticos, como transformadores e

motores elétricos.

Embora a laminagao a frio proporcione a reducao da espessura da chapa, esse
processo também promove a subdivisao dos graos e a introduc¢ao de tensoes residuais,
modificando as curvas de histerese e aumentando as perdas magnéticas do material
(Cui et al., 2018; Karami; Butler; Tamimi, 2024). Esses efeitos sdo indesejaveis para
diversas aplicacoes, especialmente em maquinas elétricas que demandam elevada eficiéncia
energética. Para mitigar tais efeitos, aplica-se subsequentemente um tratamento térmico
conhecido como recristalizagdo priméria (ou recozimento), cujo objetivo é eliminar os
defeitos introduzidos pela deformacao plastica, reduzir as tensoes internas e minimizar as

perdas por histerese.

Durante a recristalizacao primaria dos acos elétricos, ocorrem trés processos prin-
cipais: o rearranjo e a aniquilagao parcial das discordancias, o crescimento de graos
recristalizados no interior da matriz deformada e a competicao entre os graos recém-
formados pelo crescimento (Ayad et al., 2021). A microestrutura resultante é composta por
graos equiaxiais, livres de deformagao, o que torna o material menos suscetivel a fratura,

reduz as perdas magnéticas e contribui para o aumento da eficiéncia energética do aco.

A Figura 3 apresenta imagens de microscopia Optica com ampliacao de 500x,
ilustrando as estruturas de graos que compoem a microestrutura de um ago elétrico nao
orientado (GNO) laminado a frio, com redugio de espessura de 50%, observadas antes

(Figura 3a), durante (Figura 3b) e apds a recristalizacdo primaria (Figura 3c). Na imagem

L A curva de histerese representa a relacio entre o campo magnético aplicado e a densidade de fluxo resul-

tante em um material ferromagnético, evidenciando perdas energéticas durante ciclos de magnetizacao
e desmagnetizacao.
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do material laminado a frio (Figura 3a), setas vermelhas destacam o padrao de graos
alongados orientados preferencialmente em uma direcao especifica, como consequéncia

direta do processo de laminagao.

Na etapa de recristalizagao parcial a 580°C, ilustrada na Figura 3b, inicia-se a
reorganizacao parcial da microestrutura deformada. Nesse estagio, as discordancias passam
por um rearranjo parcial, resultando em uma microestrutura mista, composta tanto por
graos alongados remanescentes do processo de laminacao a frio quanto por novos graos
recristalizados, caracterizando o inicio da recristalizacao priméria. Na Figura 3b, duas
regides sao destacadas pelas cores azul e vermelha. A regido em azul (1) corresponde a um
grao completamente recristalizado, enquanto a regiao em vermelho (2) indica graos que

permanecem associados a estrutura deformada proveniente da laminacao a frio.

Por fim, a Figura 3c apresenta a microestrutura totalmente recristalizada. Apés o
recozimento completo, todos os graos deformados sao transformados em graos equiaxiais,
livres de tensoes internas. Nesse estagio, a forga motriz para o crescimento dos graos é
reduzida, iniciando-se um processo de competicao espacial entre eles, o que limita seu
crescimento excessivo e resulta em tamanhos de grao menores e mais uniformes. Como
consequéncia, os acos elétricos no estado de recristalizacao primaria exibem propriedades
mecanicas e magnéticas mais homogéneas em todas as dire¢oes, tornando-se adequados
para aplicagbes como maquinas elétricas, ntcleos de estatores de turbogeradores, geradores

e maquinas sincronas de imas permanentes (Karami; Butler; Tamimi, 2024).

Figura 3 — Imagens de microscopia 6ptica de acos elétricos GNO laminados a frio, com
reducdo de espessura de 50% e ampliacao de 500x.
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(a) Laminado a Frio (b) Recoz. Parcial a 580°C (¢) Recristalizagio Priméria

Fonte: Adaptado de Freitas (Freitas, 2011)

A Tabela 1 apresenta um resumo das principais caracteristicas visuais e das
propriedades magnéticas tipicas associadas aos trés estados microestruturais dos acos
eléticos GNO abordados neste trabalho.
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Tabela 1 — Caracteristicas visuais e magnéticas de cada estado microestrutural dos agos

elétricos GNO.

Estado Microestrutural

Caracteristicas Visuais

Caracteristicas Magnéti-
cas

Laminado a frio

Graos achatados e alonga-
dos, orientados preferencial-
mente em uma diregao es-
pecifica, com contornos al-
tamente irregulares

Aumento das perdas magné-
ticas por histerese

Recristalizacao parcial

Graos alongados e acha-
tados coexistindo com al-
guns graos equiaxiais recém-
formados

Reducao parcial das perdas
por histerese; leve aumento
da permeabilidade magné-
tica

Recristalizacao priméria

Graos totalmente equiaxiais
e uniformes, com contornos
suaves e regulares

Minimizacado das perdas
magnéticas e maxima per-
meabilidade

3.2 Metalografia

As imagens de microscopia apresentadas na Figura 3 foram obtidas a partir da
aplicagao de préticas e técnicas metalograficas consolidadas. De acordo com Rusanovsky et
al. (Rusanovsky; Beeri; Oren, 2022), a metalografia consiste no estudo da microestrutura
de ligas metalicas. Esse campo desenvolve e aplica métodos que possibilitam a extracao
de informacoes relacionadas as propriedades elétricas, magnéticas e mecéanicas dos acos
elétricos. De modo geral, a andlise microestrutural de um material é realizada por meio
da interacdo entre uma sonda e uma amostra cuidadosamente preparada (Brandon;
Kaplan, 2013), destacando-se o exame metalografico como uma das principais metodologias

empregadas nesse contexto (Scott, 2019).

Os exames metalograficos seguem etapas bem definidas com o objetivo de inves-
tigar a estrutura interna de um material metalico e correlacionar suas caracteristicas
microestruturais com o desempenho em servigo. Essas etapas compreendem, de modo
geral, a preparacao da amostra, o embutimento em resina sintética, como a baquelite,
o lixamento e o polimento da superficie. Na etapa final, realiza-se o ataque quimico da
superficie da amostra, procedimento que permite evidenciar as diferencas entre graos e
regioes do material. Todos esses processos sao indispensaveis para a obten¢ao de imagens
microestruturais por meio da microscopia 6ptica, resultando nas imagens apresentadas na

Figura 3.

Entretanto, embora a microscopia Optica seja amplamente empregada, sua aplicacao
na analise microestrutural de agos elétricos apresenta limitagoes relevantes. Além de se
tratar de um processo demorado, que exige esforgo significativo do operador (Bulgarevich

et al., 2018), sua avaliagao é fortemente dependente da experiéncia do observador e estéd
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sujeita a variabilidade inerente entre diferentes especialistas (Hiremath et al., 2025).

As limitagoes da analise microestrutural por microscopia éptica tornam-se ainda
mais pronunciadas quando se trata da classificagdo de diferentes estados microestruturais.
Isso se deve, principalmente, a ambiguidade inerente as transi¢oes entre os estados laminado
a frio, parcialmente recristalizado e totalmente recristalizado (recristalizacao primaria),
o que torna a avaliacdo manual suscetivel a inconsisténcias (Sun et al., 2020; Chen et
al., 2025). Diante desse cendrio, abordagens computacionais, incluindo algoritmos de
aprendizado de maquina e técnicas de visao computacional, podem ser empregadas para
automatizar a classificagao microestrutural, promovendo a padronizacao do processo, a

reducao de vieses subjetivos e o aumento da reprodutibilidade das anélises.

Em sintese, embora a microscopia éptica seja fundamental para a observagao
de microestruturas, suas limitagoes no processo de classificacdo manual, tais como a
variabilidade entre operadores e a necessidade de elevado grau de especializagao, evidenciam
a demanda por abordagens computacionais. Nesse contexto, este trabalho emprega técnicas
de visdo computacional e aprendizado de maquina para automatizar e padronizar a
classificacao microestrutural de agos elétricos nao orientados a partir de imagens de
microscopia Optica, integrando de forma eficaz a andlise em ciéncia dos materiais com

métodos computacionais.
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4 Metodologia Proposta

Neste trabalho, propoe-se uma metodologia baseada em técnicas de aprendizado
de maquina e visdo computacional com o objetivo de otimizar a analise microestrutural.
Essa abordagem possibilita a classificagao dos estados microestruturais de agos elétricos
nao orientados a partir de imagens de microscopia 6ptica, reduzindo tanto o tempo de
analise quanto a subjetividade do processo. Adicionalmente, a metodologia integra técnicas
classicas de aumento de dados com abordagens baseadas em modelos de difusao, de modo
a contornar a limitagao de conjuntos de dados reduzidos e ampliar sua aplicabilidade em

diferentes contextos experimentais.

Portanto, este capitulo descreve as etapas da metodologia proposta. Inicialmente,
¢ apresentada a aquisicao das imagens de microscopia 6ptica dos agos elétricos nao
orientados, bem como a definicdo de suas respectivas classes. Em seguida, sdo detalhados
os procedimentos para a geracao de dados sintéticos destinados as classes minoritarias,
incluindo o processo de harmonizacgao visual dessas imagens artificiais. Por fim, sdo descritas
as técnicas classicas de aumento de dados aplicadas as imagens sintéticas, com o objetivo
de ampliar sua variabilidade. Todas as etapas da metodologia sao ilustradas no diagrama

apresentado na Figura 4.

Figura 4 — Metodologia da abordagem proposta.
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4.1 Aquisicao de Dados

A primeira etapa metodolédgica, correspondente ao bloco A do diagrama apresentado
na Figura 4, refere-se a aquisicao dos dados. As imagens de microscopia 6ptica utilizadas
neste estudo sao provenientes de uma investigagao previamente realizada com acos elétricos
nao orientados laminados a frio do trabalho de Freitas (Freitas, 2011). O material analisado
consistiu em amostras processadas com redugoes de espessura de 50% (1,2 mm) e 70%

(0,6 mm). A composi¢ao quimica dos agos empregados é apresentada na Tabela 2.

Tabela 2 — Composigdo quimica do ago elétrico GNO utilizada.

Concentracao dos Elementos (% em peso)
C Mmn St P S Al Nb V Ti B
0.050 0.290 1.280 0.025 0.014 0.036 — — — —
Fonte: Freitas (Freitas, 2011)

Cada amostra de ago foi submetida a recristalizacao parcial em temperaturas de
575, 580, 585, 590, 595, 600, 605, 610, 615 e 620 °C. O processo foi realizado por meio de
tratamento térmico em forno de laboratério, com incrementos de 5 °C entre as amostras,
visando a obtencao de diferentes estagios microestruturais, com fragoes recristalizadas
variando de 0% a 100%.

Na sequéncia, as amostras foram submetidas ao preparo metalografico para a
avaliacao de sua microestrutura por meio de microscopia éptica. A Figura 5 apresenta o
microscopio 6ptico (fabricante: OLYMPUS; modelo: BX51M) utilizado na aquisigao das
imagens, bem como uma amostra embutida em baquelite. Dessa forma, as imagens obtidas
por meio do microscépio constituiram o conjunto de dados empregado na classificacao

automatizada do estado cristalografico dos agos elétricos GNO.

Figura 5 — Microscépio Optico utilizado para aquisicdo das imagens digitais através da
fotomicrografia, destacando o material de fixacdo e a amostra a ela acoplada.

J —

Fonte: Freitas (Freitas, 2011)
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4.2 Definicao de Classe

A etapa seguinte, correspondente ao bloco B do diagrama apresentado na Figura 4,
consistiu na definicao das classes das amostras de acordo com seu estado microestrutural.
Ao todo, foram coletadas 116 imagens de microscopia 6ptica. Desse conjunto, 100 imagens
correspondem ao estado parcialmente recozido (Partial Annealed — PA), enquanto 16
imagens correspondem aos estados laminado a frio (Cold Rolled — CR) e recristalizagao
priméria (Partial Recristalization — PR). A Tabela 3 apresenta a quantidade de amostras
de acordo com o tipo de laminacgao a frio, a ampliacdo utilizada e a classe associada,
além de detalhar a subdivisao das amostras da classe parcialmente recozida em funcao da

temperatura de recozimento.

Tabela 3 — Quantidade de amostras de imagens digitais de microscopia por temperatura e
classe.

Temperatura aplicada (°C) - PA
Steel Zoom CR 575 580 585 590 595 600 605 610 615 620 PR

50% 200x 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
50% 500x 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
70% 200x 3 5 7 2 5 2 4 4 4 3 3 3
70% 500x 3 5 5 2 6 2 6 4 5 3 3 3

Fonte: Autor.

4.3 Aumento de Dados Sintéticos

Apés a aquisicao das imagens de microscopia éptica e a identificacdo das classes,
foi observado um desbalanceamento entre a classe PA (100 imagens) e as classes minori-
tarias CR e PR (8 imagens cada). Para lidar com esse desbalanceamento e aumentar a
representatividade das classes minoritarias, a etapa C da metodologia (Figura 4) empregou
o modelo SinDiffusion, baseado em modelos de difusao (Wang et al., 2025), o qual foi

utilizado para gerar imagens sintéticas das classes CR e PR.

Diferentemente dos modelos de difusao tradicionais, o SinDiffusion é capaz de
gerar multiplas amostras sintéticas a partir de poucas imagens ou até mesmo de uma
unica imagem. Com base nessa caracteristica, foram treinadas 16 instancias do modelo

SinDiffusion, uma para cada imagem real pertencente as classes CR e PR.

A adocao do modelo SinDiffusion como gerador de amostras sintéticas foi motivada
por dois fatores principais. O primeiro refere-se ao reduzido nimero de amostras reais nas
classes minoritarias, conforme apresentado na Tabela 3. O segundo esta relacionado as
caracteristicas das estruturas cristalograficas analisadas, as quais inviabilizam o uso de

modelos treinados com mais de uma imagem, uma vez que essa abordagem pode resultar na
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geracao de amostras sintéticas com caracteristicas mistas. Como consequéncia, o conjunto
de dados original poderia ser complementado com amostras distorcidas, o que levaria a

reducao da acuracia na classificacao do estado do ago durante a fase de teste.

Para lidar com o problema de desbalanceamento amostral, foram geradas 12
imagens sintéticas para cada imagem real pertencente as classes PR e CR. Como resultado,
obteve-se um total de 192 amostras sintéticas, 96 para cada classe. A Figura 6 apresenta
a comparacao entre uma imagem real de microscopia Optica da classe CR, com 50% de
reducao de espessura e ampliagdao de 500x, e as 12 imagens sintéticas geradas a partir

dela pelo modelo SinDiffusion.

Figura 6 — Anélise comparativa da estrutura cristalogréfica das 12 imagens sintéticas gera-
das pelo SinDiffusion a partir do treinamento da imagem digital de microscopia
6ptica da amostra laminada a frio do tipo de laminacao 50% com zoom de
500X.
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Fonte: Autor.



Capitulo 4. Metodologia Proposta 34

4.4 Harmonizacao Visual

Conforme observado na Figura 6, as imagens sintéticas geradas pelo modelo SinDif-
fusion apresentam padroes microestruturais semelhantes a da imagem original, preservando
as principais caracteristicas microestruturais, com excec¢ao do indicador de ampliacao
localizado no canto inferior direito. Observa-se, entretanto, que a aplicacdo de variagoes
estatisticas nos trés canais de cor pelo modelo resultou em amostras sintéticas com tonalida-
des cromaticas distintas das imagens reais, sem comprometer a representacao morfologica

dos graos.

Para contornar esse problema, a etapa D da metodologia aplicou uma técnica de
ajuste de tonalidade conhecida como Histogram Matching. Trata-se de um método classico
que transforma o histograma de uma imagem de modo a coincidir com o histograma de
uma imagem de referéncia (Gonzalez, 2009). Dessa forma, todos os dados sintéticos foram
ajustados utilizando o histograma da imagem original que serviu como referéncia para sua
geragdo. A Figura 7 apresenta os resultados das imagens sintéticas mostradas na Figura 6

apo6s a aplicacao da técnica de Histogram Matching.

Apés a aplicacao desta técnica, um especialista na area de ciéncia dos materiais
realizou uma avaliacao qualitativa da plausibilidade fisica de quatro imagens sintéticas
selecionadas aleatoriamente, sem conhecimento prévio de sua origem. Duas imagens foram
classificadas como reais, uma como praticamente indistinguivel de uma imagem real, e
uma foi corretamente identificada como sintética. Nos dois tltimos casos, indicios sutis
apontaram uma origem artificial: em uma das imagens, observou-se uma regularidade
excessiva das regides escuras; na outra, uma concentragao localizada de graos alongados,
enquanto o alongamento induzido por deformacao tipicamente ocorre de forma mais
homogénea. De modo geral, apesar da presenca ocasional de artefatos nao fisicos, as
imagens sintéticas preservam, em grande medida, caracteristicas metalirgicas consistentes

e apresentam elevada fidelidade visual.
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Figura 7 — Andlise comparativa da estrutura cristalografica das 12 imagens sintéticas gera-
das pelo SinDiffusion a partir do treinamento da imagem digital de microscopia
6ptica da amostra da classe CR (Laminado a frio) do tipo de laminagao 50%
com zoom de 500X, apds a aplicagdo da técnica de histogram matching.
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Fonte: Autor.

4.5 Augmentation Classico

Os resultados das imagens sintéticas apds a aplicacdo do Histogram Matching
demonstraram visualmente a eficacia da técnica na mitigagdo da variacao de cor observada
nas amostras artificiais. Como consequéncia, as imagens ajustadas passaram a apresentar
elevada similaridade com a imagem original. No entanto, uma similaridade excessiva em
relacao aos dados reais pode reduzir a diversidade do conjunto de dados aumentado, o que,
por sua vez, pode impactar negativamente a capacidade de generalizagdo dos modelos de

aprendizado de maquina (Liu et al., 2025; Goncalves et al., 2020).

Com o objetivo de mitigar o impacto da elevada similaridade entre as amostras
artificiais, a etapa seguinte da metodologia (Etapa E) consistiu na aplicagao de técnicas

classicas de aumento de dados, visando ampliar a variabilidade visual das amostras. Os
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métodos empregados sao descritos a seguir:

« Espelhamento Horizontal (Horizontal Flip): operagao de espelhamento
que inverte a imagem da esquerda para a direita. Essa técnica foi aplicada a
cada imagem sintética com probabilidade de 50%.

« Rotacao (Rotate): rotagdo da imagem limitada a um dngulo maximo de 10°,
com preenchimento das bordas realizado por meio de espelhamento, de modo a
evitar regides vazias. Essa operacao foi aplicada com probabilidade de 70%.

« Desfoque Gaussiano (Gaussian Blur): aplicagdo de um kernel gaussiano de
dimensao 3 x 3, com o objetivo de introduzir um efeito de suaviza¢ao na imagem.
Essa técnica foi aplicada com probabilidade de 50%.

« Perturbacao de Cor (Color Jitter): técnica que altera aleatoriamente os
niveis de brilho, contraste, saturacao e matiz da imagem. Neste trabalho, foram
aplicadas variacoes aleatoérias de brilho e contraste de até £10% em relacao aos

valores originais, com probabilidade de 50%.

A selecao das técnicas de aumento de dados foi fundamentada nas caracteristicas das
imagens analisadas. Considerando que cada detalhe presente nas micrografias é relevante
para a caracterizacao microestrutural, foram empregadas apenas técnicas de aumento
que preservam a integridade estrutural das amostras sintéticas. A Figura 8 apresenta o
resultado final da aplicacao dessas técnicas apds o processo de ajuste de histograma, no

qual podem ser observadas variacoes de tonalidade e nitidez nas imagens geradas.
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Figura 8 — Andlise comparativa da estrutura cristalografica das 12 imagens sintéticas gera-
das pelo SinDiffusion a partir do treinamento da imagem digital de microscopia
6ptica da amostra da classe CR (Laminado a frio) do tipo de laminagao 50%
com zoom de 500X, apos a aplicacao da técnica de histogram matching e data
augmentation classica.
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Fonte: Autor.

4.6 Extratores de Atributos

A classificagao automatica dos estados microestruturais dos agos elétricos GNO
requer a extracao de informagoes relevantes capazes de representar adequadamente os
padroes presentes nas imagens de microscopia 6ptica. Nesse contexto, na Etapa F da
metodologia, foram selecionadas diferentes técnicas de extracao de atributos, contemplando
tanto métodos classicos, amplamente utilizados na literatura, quanto abordagens baseadas
em deep learning, que tém se destacado pela capacidade de capturar caracteristicas mais
complexas e discriminativas. Essas técnicas constituem a base para os experimentos de

classificacao apresentados nos capitulos subsequentes.
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4.6.1 Extratores de Atributos Classicos

Os extratores de atributos classicos selecionados neste trabalho sdo amplamente em-
pregados em diferentes dominios da extracao de caracteristicas em imagens, especialmente
em tarefas de classificacdo de padroes que utilizam técnicas de aprendizado de méaquina e
inteligéncia artificial. Aplicagoes recentes desses métodos tém sido direcionadas a areas
como Agricultura (Devi; Amarendra, 2021; Babalola; Asad; Bais, 2023; Kilic; Yaman,
2024; Sobuj et al., 2024), Satde (Teke; Etem, 2025; Dheepak; Vaishali, 2024; Shah; Sankar,
2023), Engenharia (Daneshvari et al., 2023) e Seguranca (Raj; Sankar, 2022).

As técnicas de extracao de atributos em imagens tém como objetivo principal
capturar informagdes relacionadas as caracteristicas intrinsecas das imagens, tais como
textura, posicdo, curvatura e dimensao dos objetos. Os métodos classicos aplicados neste
estudo foram selecionados com o intuito de enfatizar as propriedades de textura presentes
nas micrografias dos acos elétricos GNO. As subsecoes a seguir descrevem detalhadamente

cada uma dessas técnicas.

46.1.1 Hu Moments

Os Hu Moments realizam a extracao de atributos de forma invariavel a orientacao, a
escala e a posicao dos objetos presentes na imagem. Essa técnica, comumente denominada
Momentos Invariantes, foi originalmente proposta por Ming-Kuei Hu (Hu, 1962). Desde
entao, tem sido amplamente aplicada em tarefas de reconhecimento de padroes e analise

de formas.

Na analise microestrutural das imagens microscopicas dos acos elétricos GNO,
esta técnica permite capturar informacoes globais relacionadas a distribuicao espacial das
regioes e formas presentes nas micrografias. A invariancia a rotagoes, translacoes e variagoes
de escala pode ser particularmente relevante, uma vez que imagens como estas podem
apresentar diferentes orientacoes e enquadramentos decorrentes de direcao de laminagao,
corte da amostra e zoom. Embora essa técnica nao descreva diretamente caracteristicas
texturais finas, ela pode contribuir para a discriminagdo entre estados microestruturais ao
representar padroes geométricos globais associados a deformacao e a recristalizacao dos

graos.

4.6.1.2 Local Binary Pattern

Proposto por Ojala et al. (Ojala; Pietikdinen; Harwood, 1996), o Local Binary
Pattern (LBP) é uma técnica que produz um descritor de textura simples, rapido e robusto,
sendo amplamente utilizada para a representacao de texturas em diversas aplicagoes
de andlise de imagens (Lai et al., 2025). O LBP é capaz de capturar padroes locais de
intensidade presentes na imagem, apresentando invariancia a variagoes de iluminacao e

contraste.
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Inicialmente, a técnica Local Binary Pattern (LBP) define uma matriz secundéria
com dimensoes iguais as da imagem original, destinada a armazenar o resultado da operacao
para cada pixel. Para cada pixel da imagem, é considerado um conjunto de vizinhanca,
geralmente organizado em um arranjo circular ou quadrado ao seu redor. Cada pixel
vizinho é entao comparado com o pixel central: caso o valor do vizinho seja maior ou igual
ao do pixel central, atribui-se o valor 1; caso contrario, atribui-se o valor 0. Apés a avaliagao
de todos os vizinhos, os valores binarios resultantes sao concatenados e convertidos em um
numero decimal, o qual é registrado na matriz secundaria na posi¢ao correspondente ao

pixel central da imagem original.

4.6.1.3 Gray-Level Co-Occurrence Matrix

A técnica da Matriz de Coocorréncia de Niveis de Cinza ( Gray-Level Co-occurrence
Matriz — GLCM) foi introduzida por Haralick et al. (Haralick; Shanmugam; Dinstein,
2007) e é amplamente utilizada para andlise de textura. Essa abordagem caracteriza a
distribuicao espacial dos niveis de cinza em uma imagem ao quantificar a frequéncia com
que pares de intensidades de pixels ocorrem a uma determinada distancia e orientacao. Ao
capturar essas relagoes espaciais, a GLCM possibilita a extragao de atributos texturais

discriminativos a partir da imagem.

A técnica constréi uma matriz quadrada de dimensao N x N, em que N representa
o nimero de niveis de cinza da imagem (por exemplo, N = 256 para imagens de 8
bits). Cada elemento (7, j) dessa matriz armazena o nimero de vezes em que um pixel
com intensidade ¢ ocorre adjacente a um pixel com intensidade j, de acordo com um
deslocamento previamente definido. Por exemplo, a posicao (0,0) indica quantas vezes um
pixel de intensidade zero é seguido por outro pixel também de intensidade zero. Para a
construcao da GLCM, sao especificados uma distancia entre pixels d e uma direcao de
analise (0°,45°,90° ou 135°), sendo que cada direcao resulta em uma matriz de coocorréncia

distinta.

Apés a obtengao das matrizes de coocorréncia (GLCM), o préximo passo extrai
os atributos dessas matrizes resultantes para caracterizar a textura da imagem. Esses
atributos transformam a matriz em valores numéricos que sintetizam padroes de repeticao,

contraste e uniformidade presentes na imagem. Os principais atributos extraidos sao:

« Contraste: mede a variacao local de intensidade entre pixels vizinhos. Valores
elevados indicam grandes diferencas de intensidade, estando associados a texturas
mais rugosas;

« Homogeneidade: avalia a proximidade da distribuicao da GLCM em relacao
a diagonal principal. Altos valores indicam que pixels vizinhos apresentam
intensidades semelhantes, caracterizando texturas mais suaves;

o Energia: mede o grau de uniformidade da textura. Valores elevados estao
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associados a padroes altamente repetitivos e bem definidos;
o Correlacao: quantifica o grau de dependéncia linear entre um pixel e seus
vizinhos, levando em consideracao a média e o desvio padrao das linhas e colunas

da matriz de coocorréncia.

4.6.2 Extratores de Atributos baseados em Deep Learning

Nos ultimos anos, arquiteturas baseadas em Redes Neurais Convolucionais e Trans-
formers tém sido amplamente adotadas em diversos dominios de aplicacao, que vao desde
imagens médicas até sensoriamento remoto, em razao de suas robustas capacidades de
extragdao de atributos (Zhao et al., 2024). As CNNs dominaram por um longo tempo o
campo da visao computacional como abordagem padrao para extracao de caracteristicas,
devido a sua capacidade de aprender representacoes hierarquicas diretamente a partir
dos dados (Palanisamy et al., 2025; Zhao et al., 2024). Entretanto, arquiteturas basea-
das em Transformers vém emergindo de forma crescente como extratores de atributos
eficazes, principalmente em decorréncia de inovagoes arquiteturais que reduzem o custo

computacional (Palanisamy et al., 2025).

Foram adotados trés diferentes modelos recentemente desenvolvidos, baseados em
arquiteturas de CNNs e Transformers. Cada um desses modelos foi empregado como

extrator de atributos, e uma breve descricao de cada abordagem ¢é apresentada a seguir:

46.2.1 ConvNeXt

Proposto por Zhuang Liu et al. (Liu et al., 2022), do Meta Al, o ConuNeXt é
uma variante moderna de modelos baseados em redes neurais convolucionais (ConvNet),
projetada com o objetivo de competir com o Vision Transformer (ViT) em tarefas de
visdo computacional. Sua principal contribuicao consiste na atualizacao do design das
CNNs cléssicas, incorporando diversas ideias inspiradas em arquiteturas Transformer, bem

como boas praticas de treinamento desenvolvidas recentemente.

Sua arquitetura mantém a estrutura geral de uma ResNet. No entanto, emprega
nicleos convolucionais maiores (por exemplo, 7 X 7) combinados com convolugoes do tipo
depthwise, inspiradas nas convolugoes separaveis utilizadas em arquiteturas como MobileNet
e Vision Transformers. Além disso, o modelo aumenta o nimero de canais e simplifica as
conexoes com o objetivo de melhorar a eficiéncia computacional. Adicionalmente, adota
camadas de normalizacao e ativagao mais modernas, como a LayerNorm, em substituicao

a BatchNorm em determinadas etapas da arquitetura.

O ConuvNeXt preserva as vantagens inerentes as convolugoes no tratamento de
dados com forte estrutura local. Além disso, incorpora aprimoramentos que ampliam sua

capacidade de modelar o contexto global das imagens (Liu et al., 2022). Dessa forma,
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o modelo mostra-se adequado para a extracao de caracteristicas associadas a estrutura
cristalografica, sendo capaz de capturar tanto padroes globais relacionados a distribuicao
dos graos nao orientados quanto informacdoes locais referentes as caracteristicas individuais

desses graos.

4.6.2.2 Swin Transformer

O Swin Transformer, desenvolvido por Ze Liu et al. (Liu et al., 2021) na Microsoft
Research Asia, é um modelo do tipo Vision Transformer (ViT) projetado com uma
arquitetura hierarquica e eficiente, com o objetivo de atuar como uma solucao padrao
para tarefas de visao computacional, tais como classificacao, detecgido e segmentagao. O
termo Swin deriva de Shifted Window, técnica empregada pelo modelo para o calculo do
mecanismo de atenc¢ao do ViT em janelas locais que sao deslocadas a cada camada da

rede.

Com o objetivo de reduzir o custo computacional, o Swin Transformer adota
janelas de atenc¢ao nao sobrepostas, denominadas window-based self-attention. Em cada
camada, o deslocamento dessas janelas permite a interagao entre diferentes regides da
imagem, possibilitando ao modelo capturar dependéncias globais de forma eficiente. Sua
estrutura hierdrquica inicia-se a partir de pequenos patches e realiza operacoes de patch
merging, gerando representacoes progressivamente mais compactas, de maneira analoga as

operagoes de downsampling empregadas em arquiteturas baseadas em CNNs.

A arquitetura do Swin Transformer resulta em complexidade computacional linear,
em contraste com a complexidade quadratica observada nos modelos ViT convencionais.
Essas caracteristicas tornam o Swin Transformer uma arquitetura mais eficiente, escalavel
e versatil para diferentes tarefas de visao computacional (Liu et al., 2021). Dessa forma,
esse modelo pode apresentar desempenhos tao bons quanto os demais modelos baseados
em deep learning para extracao de atributos, aliando tais resultados a vantagens em termos
de escalabilidade e eficiéncia, aspectos particularmente relevantes para aplicagoes reais de

classificacdo automatica.

4.6.2.3 DINOv2

O DINOv2 é um modelo de visao computacional autossupervisionado proposto
por Maxime Oquab et al. (Oquab et al., 2023), do Meta Al. Ele foi desenvolvido com o
objetivo de aprender representagoes visuais genéricas e de alta qualidade sem a necessidade

do uso de imagens rotuladas.

O DINOv2 é construido sobre a arquitetura de Vision Transformers e emprega um
método de aprendizado autossupervisionado, no qual o modelo aprende a extrair repre-
sentagoes visuais consistentes a partir de diferentes visualiza¢bes de uma mesma imagem.

Nesse processo, versoes distintas da imagem de entrada sao analisadas pelo préprio modelo,
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que é treinado para produzir descritores semelhantes independentemente das variagoes
visuais aplicadas. Essa estratégia permite o aprendizado de atributos discriminativos sem a
necessidade de rotulos previamente definidos. Em outras palavras, a abordagem do modelo
emprega uma estrutura do tipo professor—aluno, na qual o modelo é treinado para gerar
representagoes consistentes a partir de diferentes visdes de uma mesma imagem (Oquab et

al., 2023).

Essa arquitetura foi treinada a partir de um conjunto de dados massivo e cuidado-
samente curado, composto por imagens diversificadas e de alta qualidade, previamente
filtradas com o objetivo de remover ruidos. Além disso, o modelo é capaz de gerar embed-
dings visuais (atributos) que preservam tanto a semantica quanto a estrutura espacial da

imagem de entrada.

4.7 Modelos para Classificacao

Uma vez concluida a etapa de extragao de atributos por meio das diferentes
técnicas selecionadas, a Etapa F concentrou-se na classificagdo automatica dos estados
microestruturais dos agos elétricos GNO. Para isso, foram adotados diferentes algoritmos
de aprendizado de maquina amplamente empregados em tarefas de reconhecimento e
classificagao de padroes. Esses classificadores foram utilizados para analisar os atributos
extraidos das imagens de microscopia 6ptica pelos métodos previamente apresentados,
permitindo investigar o desempenho de distintas abordagens na identificacao automatica

das classes microestruturais dos materiais analisados.

4.7.1 Support Vector Machine

A técnica de Support Vector Machine (SVM) representa uma classe robusta de
algoritmos de aprendizado de maquina fundamentados na teoria do aprendizado esta-
tistico (Vapnik, 2013). O método foi inicialmente proposto como uma generalizagiao
nao linear do algoritmo Generalized Portrait. Posteriormente, Smola e Vapnik (Smola,
1998) estenderam essa abordagem para o dominio de problemas de regressao, ampliando

significativamente sua aplicabilidade em diferentes tarefas de aprendizado supervisionado.

O modelo SVM resolve um problema de otimizacdo com restrigoes quadraticas,
cujo objetivo é minimizar uma combinagao entre o risco empirico — como empregado,
por exemplo, em redes neurais convencionais — e um termo de regularizacao, responsavel
por impor suavidade a solugao obtida. Essa solucao é alcancada por meio da resolucao de
um problema convexo de programacao quadratica no espaco dual e apresenta, de forma

notavel, as propriedades desejaveis de otimizacao global e esparso.
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4.7.2 Least Squares Support Vector Machine

A técnica Least Squares Support Vector Machine (LSSVM) foi proposta por Suykens
e Vandewalle em 1999 (Suykens; Vandewalle, 1999) como uma adaptacao da abordagem de
SVM de Vapnik (Subsecao 4.7.1), com o objetivo de acelerar sua formulagdo, preservando,

a0 mesmo tempo, suas principais vantagens.

O algoritmo LSSVM difere do SVM padrao em dois aspectos principais. Primeira-
mente, o LSSVM emprega uma abordagem de otimizagao baseada em minimos quadraticos
para determinar o hiperplano étimo, utilizando a Soma dos Erros Quadraticos (Sum of
Squared Errors — SSE) como fungao objetivo. A segunda distingdo estd na simplificacao
de sua formulagao original: o LSSVM substitui as restri¢oes de desigualdade estritas por
restri¢oes de igualdade, de modo que o problema de otimizagao pode ser resolvido por
meio de um sistema linear das condigoes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) (Fletcher, 2000).

4.7.3 Multilayer Perceptron

O Perceptron Multicamadas (Multi-Layer Perceptron — MLP) é uma arquitetura
de redes neurais eficaz para a resolu¢ao de problemas tipicamente nao lineares, sendo
amplamente aplicada em tarefas de classificacdo de padroes e de aproximacgao de fungoes.
Sua estrutura é composta por miltiplas camadas de neur6nios, incluindo uma camada

de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida (Principe; Euliano;
Lefebvre, 1999).

A camada de entrada recebe os dados, que sdo associados a pesos sinapticos
responsaveis por influenciar a ativacao dos neuronios da primeira camada oculta. Esses
neurdénios podem produzir saidas lineares ou nao lineares, dependendo da funcao de
ativacao adotada. As saidas das camadas ocultas sao determinadas pelas ativagoes dos
neurdnios da camada anterior, moduladas pelos respectivos pesos sindpticos. Por fim, a
camada de saida representa o tipo especifico de tarefa que a rede busca executar, como

classificacdo ou regressao.

O MLP foi treinado por meio do algoritmo de retropropagagao do erro (back-
propagation), uma extensao da regra de aprendizado de Widrow—Hoff (Widrow; Hoff,
1960). A atualizagdo dos pesos foi realizada utilizando o otimizador Adam (Adaptive
Moment Estimation) (Kingma; Ba, 2017), enquanto a fungao de perda de entropia cruzada
(cross-entropy loss) (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016) foi empregada para quantificar

o erro de classificacao e orientar o processo de otimizacao.

4.7.4 Extreme Learning Machine

A técnica de Eztreme Learning Machine (ELM) foi introduzida por Huang et al.

em 2004 (Huang; Zhu; Siew, 2004). Trata-se de uma rede neural com uma tnica camada
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oculta, amplamente reconhecida por sua elevada velocidade de processamento e por sua

aplicabilidade a uma ampla variedade de problemas.

Em contraste com a MLP, a ELM apresenta a caracteristica marcante de empregar
apenas uma Unica camada oculta. Além disso, o ajuste de seus pesos sinapticos segue uma
abordagem fundamentalmente distinta daquela adotada pelas redes neurais convencionais.
Os pesos sinapticos dos neurdnios da camada oculta sao inicializados de forma aleatéria e

permanecem fixos ao longo de todo o processo de treinamento.

Por outro lado, os pesos sinapticos da camada de saida sao ajustados por meio
da técnica conhecida como minimos quadrados em batch (batch least squares). Nessa
abordagem, todas as amostras de treinamento sao apresentadas simultaneamente durante
a atualizacao dos pesos. Essa caracteristica distintiva da ELM a torna uma ferramenta
eficiente e de rapido processamento para uma ampla variedade de tarefas de classificacao,

regressao e aproximagcao de fungoes.

475 k-Nearest Neighbors

O algoritmo k-Nearest Neighbors (KNN), introduzido por Cover e Hart em 1967 (Co-
ver; Hart, 1967), é um método fundamental de aprendizado de méquina caracterizado por
sua abordagem simples e baseada em instancias. Ele realiza a classificacao das amostras de
acordo com a classe majoritaria entre seus k vizinhos mais préximos, utilizando métricas
de distancia como as distancias Manhattan, Euclidiana ou de Minkowski para quantificar

a proximidade entre os dados.

A escolha do valor de k e da métrica de distancia influencia significativamente o
desempenho do algoritmo, afetando sua sensibilidade ao ruido e a eficiéncia computacional
global. Embora o KNN seja amplamente conhecido por sua facilidade de implementagao e
por nao assumir hipéteses sobre a distribuigao subjacente dos dados, sua principal limitagao
reside no potencial aumento do custo computacional quando aplicado a conjuntos de dados

de grande dimensao.

Técnicas de otimizagao, como as arvores k-d, foram desenvolvidas para melhorar
sua eficiéncia, tornando o KNN uma ferramenta valiosa para analises preliminares de
dados, apesar de sua simplicidade. Sua logica direta e elevada interpretabilidade também
o tornam uma opg¢ao atrativa em projetos de aprendizado de maquina, especialmente

durante a fase exploratoria.

47.6 Random Forest

A técnica de Random Forest (RF) ganhou popularidade principalmente a partir dos
trabalhos de Leo Breiman e Adele Cutler (Cutler; Cutler; Stevens, 2012). Ela opera como

um conjunto (ensemble) de arvores de decisao, cujas predigoes agregadas determinam a
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classe atribuida a cada amostra. Como resultado, trata-se de uma técnica inerentemente

robusta ao sobreajuste (overfitting).

Cada arvore realiza um procedimento de amostragem aleatéria com reposicao. Esse
processo, comumente denominado bootstrap sampling, garante que cada arvore seja exposta
a um subconjunto distinto dos dados de treinamento, promovendo, assim, diversidade
dentro do conjunto (ensemble). Em seguida, um subconjunto aleatério de atributos é
selecionado a cada divisao da arvore, o que aumenta ainda mais a heterogeneidade entre

as arvores ao introduzir variabilidade no processo de criagao dos nés.

Essas caracteristicas permitem que o algoritmo RF apresente um desempenho
robusto em conjuntos de dados de alta dimensionalidade e com relagoes nao lineares. No
entanto, o método pode se tornar computacionalmente oneroso quando um grande nimero
de arvores ¢ utilizado no treinamento, e seu desempenho pode ser degradado em cenarios

que envolvem dados altamente esparsos.
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5 Resultados e Discussao

Este capitulo apresenta os resultados obtidos ao longo do desenvolvimento deste
trabalho e estd organizado de forma a permitir uma andlise sisteméatica do desempenho
das metodologias propostas. Inicialmente, sao apresentados os resultados relacionados a
geracao de dados sintéticos e a extragao de atributos, avaliando o impacto antes e apds as
técnicas de data augmentation. Em seguida, sao descritos as configuragoes experimentais e
os critérios adotados para a avaliacao dos modelos. Por fim, os resultados sdao discutidos
de maneira comparativa, destacando seus impactos e implicacoes para a classificacao

automatica dos estados cristalograficos.

Assim, sdo apresentados os resultados das simula¢oes computacionais referentes
tanto a geragao de dados sintéticos quanto a classificacao dos estados cristalograficos de
agos elétricos de graos nao orientados. Foram empregadas diferentes técnicas de extracao
de atributos em combinagao com os algoritmos de aprendizado de méquina (MLP, RF,
SVM, LSSVM, ELM e KNN). O desempenho dos métodos avaliados foi analisado com
base em métricas de classificacdo, com énfase na acuracia e na capacidade de generalizacao
dos modelos. Todos os experimentos foram implementados em Python e executados em um

sistema equipado com processador Intel i7, 16 GB de memoéria RAM e sistema operacional
Windows 11.

5.1 Data Augmentation

Com o objetivo de validar a metodologia proposta para a geracao de amostras
sintéticas, foi conduzido um estudo preliminar no qual o desempenho dos classificadores foi
analisado antes e apds a aplicagao de técnicas cléssicas de aumento de dados (data augmen-
tation). Essa andlise inicial tem como finalidade investigar o impacto do enriquecimento
do conjunto de treinamento sobre a capacidade de generalizacao dos modelos, servindo
como base comparativa para as abordagens de geracao de dados sintéticos apresentadas

posteriormente.

5.1.1 Cenario de Criacdo de Dados Sintéticos

O conjunto de dados original é composto por 117 amostras, das quais 101 pertencem
a classe Partial Annealed (PA). Em contraste, as classes minoritarias — Cold Rolled (CR)
e Primary Recrystallization (PR) — sdo representadas por apenas 8 amostras cada. Esse
acentuado desbalanceamento entre as classes, aliado a baixa representatividade estatistica

das classes minoritarias, motivou a adocao de uma estratégia de geracao de dados sintéticos.
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Para esse fim, foram geradas 12 amostras artificiais a partir de cada imagem real, resultando

em 96 amostras sintéticas para cada uma das classes CR e PR.

Para evitar vazamento de dados (data leakage) durante a etapa de divisao entre
conjuntos de treinamento e teste, cada amostra sintética foi alocada ao mesmo subconjunto
da respectiva amostra real que lhe deu origem. Essa estratégia garante que imagens
artificiais derivadas de uma mesma fonte nao sejam distribuidas simultaneamente entre
os conjuntos de treinamento e teste, preservando, assim, a integridade do processo de

avaliacao dos modelos.

Dessa forma, as amostras reais foram embaralhadas aleatoriamente e divididas em
conjuntos de treinamento e teste nas proporgoes de 80—20 para a classe PA e de 6-2 para
as classes CR e PR. Apods a incorporacao das amostras sintéticas, a distribuicdo entre as
classes tornou-se mais equilibrada, resultando em divisoes de 80-20 para a classe PA e de

7820 para as classes CR e PR, respectivamente.

5.1.2 Configuracao de Simulacdo dos Extratores de Atributos

Apods a definicdo da metodologia de divisao das imagens em conjuntos de treina-
mento e teste, procedeu-se a etapa de extracao de atributos. Para a técnica de Momentos
de Hu, foram adotados os sete momentos invariantes como descritores. No caso do descritor
Local Binary Pattern (LBP), utilizou-se o método uniforme com raio de R = 3 pixels,
resultando em P = 8 - R = 24 vizinhos ao redor do pixel central. Apds a aplicagao do
operador LBP, foi construido um histograma com 26 bins (P + 2), abrangendo valores no
intervalo de 0 a 25. O vetor resultante do histograma foi entao utilizado como representacao

final das caracteristicas texturais das imagens.

O descritor baseado na Matriz de Coocorréncia de Niveis de Cinza (Gray-Level
Co-Occurrence Matriz — GLCM) foi configurado considerando um deslocamento espacial
de 5 pixels entre os pares de niveis de cinza e trés dire¢oes angulares de analise: 0°, 45°
e 90°. A partir de cada matriz GLCM, foram extraidas cinco propriedades estatisticas:
contraste, dissimilaridade, homogeneidade, energia e correlacao. Para cada imagem, o vetor
de atributos foi composto pelos valores dessas métricas calculados para as trés diregoes

consideradas.

Para os extratores de atributos baseados em redes neurais profundas, as imagens
foram processadas utilizando os trés canais de cor RGB. Com o objetivo de aumentar a
eficiéncia computacional durante a etapa de extragdo de atributos, foram empregadas as

versoes Tiny das arquiteturas ConvNeXt e Swin Transformer.

No caso do DINOv2, foi adotada a configuracao ViT-S/14, correspondente a variante
Small do Vision Transformer. Essa versao apresenta um ntimero reduzido de parametros

em comparacao com as variantes Base e Large, proporcionando, assim, maior eficiéncia
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computacional durante o processo de extracao de atributos.

Todos os modelos foram empregados em suas versoes pré-treinadas no conjunto de
dados ImageNet-1K, aproveitando o conhecimento previamente adquirido para aprimorar a
extracao de atributos relevantes, método comumente chamado de Transfer Learning. Dessa
forma, os extratores de atributos foram utilizados exclusivamente em modo de inferéncia,
sem qualquer ajuste de pesos (fine-tuning), uma vez que o objetivo foi unicamente a

obtencao das representacoes visuais.

5.1.3 Representacao Bidimensional dos Atributos

Para obter uma representagao bidimensional da distribuicao dos atributos extraidos,
foi empregada a técnica t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) (Maaten;
Hinton, 2008). Trata-se de um método nao linear de redugao de dimensionalidade que
preserva as relagoes locais entre os pontos de dados, ao converter as distancias no espago

original de alta dimensionalidade em probabilidades de vizinhanca.

Essa abordagem foi aplicada para analisar o comportamento distributivo dos
atributos extraidos a partir das imagens originais, das amostras sintéticas geradas pelo
SinDiffusion e, posteriormente, a aplicagao das técnicas classicas de aumento de dados.
As Figuras 9 e 10 apresentam as projecoes bidimensionais obtidas pelo t-SNE em uma
execucao independente, tanto para os extratores de atributos tradicionais (Hu Moments,
LBP e GLCM) quanto para os extratores baseados em deep learning (ConvNeXt, Swin
Transformer e DINOv2).

Nas Figuras, as amostras originais das classes CR, PA e PR sdo representadas,
respectivamente, pelas cores azul, laranja e verde. As amostras sintéticas, por sua vez, sao

indicadas pelas cores vermelha e roxa, representando as classes CR e PR, respectivamente.
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Figura 9 — Representacao bidimensional por t-SNE dos atributos extraidos por técnicas
classicas para os dados reais (Figuras. 9a, 9d e 9g), apds o aumento de dados
sintéticos utilizando o SinDiffusion com ajuste de histograma (Figuras. 9b, 9e

e 9h) e, por fim, apds a aplicagdo das técnicas cldssicas de aumento de dados
(Figuras. 9c, 9f e 9i)..
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Figura 10 — Representacao bidimensional por t-SNE dos atributos extraidos por técnicas
baseadas em deep learning para os dados reais (Figuras. 10a, 10d e 10g),
ap6s o aumento de dados sintéticos utilizando o SinDiffusion com ajuste de
histograma (Figuras. 10b, 10e e 10h) e, por fim, apés a aplicacao das técnicas
classicas de aumento de dados (Figuras. 10c, 10f e 10i)..
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Nas Figuras 9 e 10, observa-se uma acentuada formacao de agrupamentos dos

atributos sintéticos, indicando que as imagens geradas pelo SinDiffusion para cada amostra

real das classes CR e PR apresentam caracteristicas altamente semelhantes entre si. Esse

comportamento torna-se particularmente evidente nos atributos extraidos pelo GLCM

(Figura 9h) e em todos os extratores baseados em deep learning (Figuras. 10b, 10e e 10h).

Tal elevado grau de homogeneidade entre as amostras sintéticas pode limitar a capacidade

de generalizacao dos classificadores, uma vez que reduz a diversidade global do conjunto
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de dados.

Por outro lado, a aplicacao das técnicas classicas de aumento de dados promoveu
um aumento na variabilidade dos atributos extraidos a partir das amostras sintéticas.
Esse efeito é mais evidente nas Figuras 9f, 9i e 10i, correspondentes, respectivamente,
aos extratores LBP, GLCM e DINOv2. Em contraste, os extratores mais complexos
ConvNeXtin, € Swing,, apresentaram alteragoes pouco significativas na distribuicao dos

atributos antes e apds a aplicagao do aumento de dados (Figuras 10c e 10f).

O impacto limitado das técnicas classicas de aumento de dados sobre a variabilidade
dos atributos sintéticos para os modelos ConvNeXtyin, € Swinyy,, (Figuras 10c e 10f) sugere
que esses extratores apresentam baixa sensibilidade as transformagoes aplicadas. Por
se tratar de modelos de deep learning com elevada capacidade de abstragao, pequenas
perturbagoes visuais introduzidas por técnicas como ColorJitter, Blur, Horizontal Flip e
Rotation tendem a modificar apenas uma fracao reduzida das caracteristicas extraidas.
Essa invariancia resulta na geracao de representacoes sintéticas altamente semelhantes
entre si, o que pode induzir efeitos de agrupamento e reduzir a diversidade efetiva das

amostras utilizadas durante o treinamento dos classificadores.

5.1.4 Analise Estatistica dos Atributos

A analise bidimensional apresentou a distribui¢ao visual dos atributos antes e apos
a inclusao das amostras artificiais, possibilitando observar uma redistribuicao espacial
das amostras. No entanto, é necessiria uma anélise estatistica para extrair informacoes

relevantes das amostras artificialmente criadas em relagao as amostras reais.

Para isso, foi aplicada a técnica ANOVA (Analysis of Variance), ou Andlise de
Variancia. Trata-se de um método estatistico utilizado para verificar a existéncia de
diferencas significativas entre as médias de dois ou mais grupos. O objetivo principal dela
¢ avaliar se as médias dos grupos analisados podem ser consideradas estatisticamente

equivalentes ou se apresentam diferencas relevantes.

A ANOVA foi aplicada com o objetivo de avaliar trés aspectos principais dos
atributos extraidos por cada um dos extratores considerados, com foco nas amostras
pertencentes as classes minoritarias CR e PR que geraram amostras artificiais. O primeiro
aspecto corresponde ao fator classe, que avalia a existéncia de diferencas estatisticamente
significativas entre as distribuigoes das classes CR e PR. O segundo aspecto refere-se ao
fator origem, que investiga possiveis discrepancias entre amostras reais e artificiais. Por
fim, o terceiro aspecto considera o termo de interagao entre classe e origem, permitindo
verificar se o efeito da origem dos dados se manifesta de maneira uniforme entre as classes
ou se ha variagoes especificas por classe. A Figura 11 apresenta o histograma ANOVA com

indicacao de porcentagem de significancia dos atributos para cada extrator utilizado.
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Figura 11 — Anélise ANOVA em histograma dos atributos de cada extrator para distri-
buicao estatistica entre classes minoritarias (CR e PR), entre origem (real e
artificial) e, entre classe e origem.
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Dentre os extratores de atributos classicos, o GLCM apresentou o resultado mais
favoravel. Pela ANOVA, 80% dos atributos tiveram efeito significativo de classes, indicando
que o extrator consegue diferenciar estatisticamente CR e PR. Ao passo que 0% dos
atributos tiveram efeito significativo de origem e, consequentemente, interagao. Esse
comportamento sugere que o GLCM reconhece diferencas microestruturais entre as classes

minoritarias, mas nao percebe diferencas sistematicas entre a imagem real e a sintética.

O LBP também ¢é discriminativo entre as classes, apresentando 73,1% de efeito
dos atributos entre classes. Em contrapartida, 61,5% dos atributos apresentaram efeito
significativo de origem, indicando forte diferenca estatistica entre dados reais e sintéticos.
Além disso, o efeito de interacao foi de 0%, sugerindo que essa diferenca real contra
sintético é um comportamento global e nao depende da classe. Com base nisso, o LBP
separa bem CR e PR, mas também acaba capturando assinaturas estatisticas dos dados

sintéticos. Isso é um indicativo que os sintéticos podem ter diferencas texturais detectaveis
por LBP.

Dentre os extratores classicos, o Moments Hu obteve o pior desempenho, pois
nao teve capacidade de separar as classes CR e PR, ao mesmo tempo que 42,9% dos
atributos apresentaram efeito significativo de origem. Ou seja, este extrator nao parece
util para diferenciar CR e PR, mas detecta diferencas entre sintética e real, sendo um sinal

desfavoravel, pois ele percebe mais a origem dos dados do que a classe microestrutural.
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A analise de variancia aplicada aos extratores de atributos baseados em deep
learning evidenciou um comportamento consistente no que diz respeito a discriminacao
entre as classes minoritarias CR e PR. Todos os modelos apresentaram elevada proporcao
de atributos com efeito significativo para o fator classe, com destaque para o DINOv2
(78,6%), seguido pelo Swin-Tiny (70,8%) e pelo ConvNeXt-Tiny (61,5%), indicando forte
capacidade de separacao entre as classes no espaco latente. Em contrapartida, observou-se
variagao no impacto do fator origem, sendo relativamente baixo para o Swin-Tiny (16,0%)
e moderado para o ConvNeXt-Tiny (22,0%), mas significativamente mais elevado para o
DINOv2 (42,4%), sugerindo maior sensibilidade deste ultimo as diferencas entre amostras

reais e artificiais.

Em relacao ao termo de interacao entre classe e origem, todos os modelos apresen-
taram baixa incidéncia de atributos significativas, com valores de 3,8% para o Swin-Tiny,
5,6% para o ConvNeXt-Tiny e 13,8% para o DINOv2, indicando que, de modo geral, o
efeito da origem tende a se manifestar de forma relativamente uniforme entre as classes.
Ainda assim, o DINOv2 apresenta uma interacdo mais pronunciada, sugerindo maior
variabilidade na influéncia da origem dependendo da classe considerada. De forma consoli-
dada, os resultados indicam que, embora todos os extratores profundos sejam eficazes na
discriminacao entre CR e PR, o Swin-Tiny apresenta o melhor equilibrio entre capacidade
discriminativa e baixa sensibilidade a origem dos dados, enquanto o ConvNeXt-Tiny ocupa
uma posicao intermediaria e o DINOv2, apesar de altamente discriminativo, demonstra

maior propensao a capturar caracteristicas associadas a origem artificial dos dados.

5.1.5 Resultados de Simulacao

Para avaliar se o aumento da variabilidade introduzido pelo processo de aumento
de dados sintéticos resultaria em uma melhora no desempenho dos classificadores, foram
realizadas simulagoes comparando os cenarios antes e ap6s a aplicagao das técnicas classicas
de data augmentation. Os resultados das simulac¢oes foram obtidos a partir de 50 execugoes

independentes e sintetizados por meio de diagramas de caixa (boxplots).

A Figura 12 apresenta os diagramas de caixa correspondentes aos extratores classicos
e aos extratores baseados em deep learning. Cada Figura é composta por subgraficos
individuais para cada extrator, nos quais sao apresentados os resultados de acuracia dos
classificadores antes (diagramas de caixa em verde) e ap6s (diagramas de caixa em laranja)

a aplicacao das técnicas de aumento de dados.
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Figura 12 — Comparacao, por meio de boxplots, da acuracia dos classificadores na fase de
teste antes (boxplots verdes) e ap6s (boxplots laranja) a aplicacao de técnicas
padrao de aumento de dados, ao longo de 50 execucoes independentes para
cada um dos extratores de caracteristicas.
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Fonte: Autor.

Os resultados apresentados na Figura 12 indicam que as caracteristicas extraidas
pelos extratores cléssicos (Figuras 12a, 13a e 12¢) apresentaram uma maior discrepancia
de desempenho antes e apds a aplicagao das técnicas de aumento de dados. Observa-se,
ainda, que, na maioria dos casos, o desvio padrao dos resultados apds o aumento de dados

foi reduzido, sugerindo uma melhora consistente na estabilidade das simulacoes.
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Os resultados dos boxplots para os extratores baseados em deep learning (Figu-
ras 12d, 12e e 12f) indicam uma menor variagao de desempenho antes e apés a aplicagao
do aumento de dados. Esse comportamento corrobora a hipdtese de que tais extratores
apresentam baixa sensibilidade as transformacoes aplicadas. Como consequéncia, a alta
dimensionalidade dos vetores de caracteristicas gerados por esses modelos foi minima-
mente afetada pelas variagoes introduzidas nas imagens sintéticas por meio das técnicas

selecionadas.

Os resultados das simulagoes apresentados nos boxplots indicam uma melhoria
geral no desempenho apds a aplicagao das técnicas de aumento de dados, especialmente no
caso dos extratores classicos. Esse comportamento sustenta a metodologia adotada, a qual
foi validada e estabelecida como base para as simulacoes de classificagao do ago elétrico

GNO apresentadas na se¢ao seguinte.

5.2 Simulacoes dos Classificadores

Foi aplicada a técnica de grid search para a otimizacao dos hiperparametros de cada
classificador, empregando validagao cruzada com cinco partigoes (5-fold cross-validation, 5-
fold CV) ao longo de todo o processo. Em cada execucao independente, a validagao cruzada

foi realizada com o objetivo de garantir uma estimativa confiavel dos hiperparametros.

Para os classificadores SVM e LSSVM, foram avaliados os kernels lineares, polino-
miais e RBF (radial basis function). No caso do LSSVM, o parametro de regularizacao -y
foi ajustado por meio de validagdo cruzada 5-fold, bem como o grau do polindémio (d) e a
largura do kernel gaussiano (o). Para o classificador SVM, o pardmetro C, responsével
por controlar o compromisso entre a maximizacao da margem e o erro de classificacao, foi

igualmente ajustado por validacao cruzada.

O nimero de neur6nios na camada oculta (¢) foi considerado o principal hiper-
parametro ajustado para a MLP com uma tnica camada oculta. Os demais parametros,
tais como a taxa de aprendizado, o niimero de épocas e o uso de dropout, foram definidos
empiricamente com o objetivo de limitar a complexidade do modelo e reduzir o custo
computacional. Em contrapartida, para a rede ELM, foram otimizados tanto o nimero de
neur6nios na camada oculta (¢) quanto a func¢ao de ativagdo empregada, considerando as

funcoes ReLU, tangente hiperbdlica e sigmoide logistica.’

Para o classificador KNN, foi adotada empiricamente a distancia euclidiana, sendo
o nimero de vizinhos mais préximos (k) ajustado como o principal hiperpardmetro. No

caso do classificador RF, foram otimizados os hiperpardmetros relacionados ao nimero de

L Dropout é uma técnica de regularizacio em redes neurais na qual uma fracio dos neurdnios é desativada

aleatoriamente durante o treinamento, reduzindo o sobreajuste e promovendo representagoes mais
robustas.
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estimadores (drvores), bem como ao nimero de nds e de folhas por arvore, explorando a

eficiéncia computacional do modelo.

Para validar os resultados das simulagoes computacionais, foram utilizados a média

e o desvio padrao da acuracia, bem como os valores médios de PPV, sensibilidade e F-score.

Matematicamente, acuracia (Acc) (Bishop; Nasrabadi, 2006) ou taxa de classificagao

(CR - Classification Rate) é calculada como

TP+ TN
A p— p— -1
c=CR = e N T FPTFN’ (5-1)

Onde TP, TN, FP, e FN representam os valores de verdadeiros positivos ( True
Positive), verdadeiros negativos ( True Negative), falsos positivos (False Positive), e falsos
negativos (False Negative), respectivamente. Além disso o Valor Positivo Verdadeiro (PPV
- Positive Predict Value), Sensibilidade (Se - Sensitivity), e F-score (Bishop; Nasrabadi,
2006) sao descritas por

TP
PPV =+ 2
V=Tp1Fp (5-2)
TP

Se_iTP+FN7 (5.3)

PPV . Se
F-Score =2 —— "¢ 5.4
core PPV + Se (5-4)

A métrica PPV (Eq. 5.2), também conhecida como Precisao, indica a proporgao
de cada amostra classificada como pertencente a classe que verdadeiramente a pertence.
A métrica sensibilidade (Eq. 5.3), também conhecida como recall, indica a proporgao
de cada amostra classificada como pertencente a classe em razao do nimero total de
amostras que verdadeiramente pertencem aquela classe. Por fim, o F-score (Eq. 5.4) pode
ser interpretado como a média harmoénica da PPV e sensibilidade. Por tanto, quanto mais

proximo de 1 as métricas estejam, melhor é a performance do modelo.

Ao longo das simulagoes também foram calculados a média e o desvio padrao
da acuracia na fase de treinamento, com o objetivo de investigar possiveis indicios de
sobreajuste (overfitting). A andlise dessas métricas durante o treinamento é particularmente
relevante, considerando o nimero limitado de amostras reais nas classes minoritarias CR e

PR, bem como a elevada cardinalidade dos atributos extraidos.

Adicionalmente, matrizes de confusao agregadas foram construidas considerando
todas as execucoes independentes para os classificadores com melhor desempenho na

fase de teste. Essa andlise tem como objetivo identificar possiveis padroes de erro de
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classificacao entre as classes, uma vez que a observacao das métricas de média de PPV,

sensibilidade e F-score nao mostra o desempenho por classe.

As Tabelas 4 e 5 apresentam a média e o desvio padrao da acuracia nas fases
de treinamento e teste, bem como os valores médios de precisao (PPV), sensibilidade e

F-score na fase de teste, calculados ao longo de 50 execugdes independentes.

Tabela 4 — Média e desvio padrao das fases de treinamento e teste para cada estimador,
bem como os valores de PPV, sensibilidade (Se) e F-score referentes as amostras
de teste, calculados ao longo de 50 execugbes independentes para os extratores
de atributos classicos.

Fase de Treino Fase de Teste

Extrator Classificador Acc (%) Ace (%) PPV Se  f-score
MLP 64,65 £+ 5, 36 59,28 £ 3,52 0,586 0,588 0,587

RF 75,58 + 3,59 63,93+504 0,619 0,634 0,607

SVM,, 63,92+ 1,90 50,41+2,98 0,582 0,589 0,585

SVM,y 66,65 £ 1,63 62,03 £ 2,44 0,594 0,615 0,590

Mo, VMol 63,09 + 1,53 59,28 +3,01 0,583 0,588 0,585
LSSVM;;, 68,29 + 2,58 62,36 +4,07 0,595 0,618 0,590

LSSV M, 68,53 + 2,31 63,28 43,65 0,605 0,627 0,594
LSSVM,,. 68,63 + 2,34 63,41+3,41 0,606 0,628 0,598

ELM 68,89 £ 3,07 61,90 £ 4,72 0,594 0,614 0,580

KNN 69,03 + 3,41 63,44+5,28 0,610 0,629 0,615

MLP 95,55 £ 3,31 80,16 £ 8,68 0,801 0,801 0,801

RF 99,69 £ 0,83 81,41 £9,08 0,816 0,813 0,813

SVM;,, 97,67+ 1,87 84,95+9.03 0,855 0,848 0,849

SVM,y, 99.75+0,59  8567+10,21 0,861 0,855 0,855

LBP SVM,1y. 96,68 = 1,22 84,801+8,82 0,856 0,847 0,848
LSSVM,;, 99,97+ 0,13 75,7449,96 0,773 0,754 0,752

LSSV M,y 99,99 + 0,06 76,66 +10,01 0,781 0,764 0,762
LSSVM,,,y. 100,0+£ 0,00 76,03 £10,10 0,775 0,757 0,755

ELM 98,40 + 1,09 84,43+7,70 0,848 0,843 0,843

KNN 95,35 + 1,62 75,084+9,08 0,759 0,748 0,743

MLP 90,90 £ 8,48 63,15+13,70 0,641 0,631 0,633

RF 99,60 £ 0,61 68,36 + 13,87 0,744 0,679 0,679

SVM;,, 92,89 + 2,15 70,104+ 12,01 0,713 0,699 0,701

SVM,,; 99,06 + 1,07 71,154+ 15,03 0,765 0,708 0,710

aent SVMpory 97,75+ 0,89 72,62+12,70 0,784 0,723 0,726
LSSV M, 99,97 +0,14 68,36 £ 14,07 0,769 0,679 0,678

LSSVM, s 99,97 +0,14 68,62+13,94 0,768 0,682 0,681
LSSVM,,, 99,98 + 0, 08 68,46+ 14,21 0,772 0,680 0,680

ELM 98,95 + 0,94 69,31 +14,39 0,744 0,690 0,691

KNN 97,08+ 1,08 66,98 +11,66 0,741 0,666 0,666

Observando a Tabela 4, o extrator de atributos LBP foi o tnico, entre os extratores
cldssicos, a alcancar uma acuracia superior a 80,00%. Os melhores resultados para LBP
foram obtidos com os classificadores ELM e SVM, utilizando kernel linear, RBF e poli-
nomial. Entre eles, a SVM com kernel RBF apresentou o melhor desempenho, atingindo
85,67% de acurdcia na fase de teste. O ELM destacou-se por apresentar um dos menores

desvios padrao entre os métodos de melhor desempenho, com Acc = 84,43% + 7, 70%.
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Tabela 5 — Média e desvio padrao das fases de treinamento e teste para cada estimador,
bem como os valores de PPV, sensibilidade (Se) e F-score referentes as amostras
de teste, calculados ao longo de 50 execugbes independentes para os extratores
de atributos baseados em deep learning.

Fase de Treino Fase de Teste

Extractor Classificador Acc (%) Ace (%) PPV Se  f-score
MLP 100,0 £ 0,00 79.97 £11.52 0,802 0,797 _ 0,795

RF 99,88 £0,21 82,56 £10,18 0,825 0,823 0,821

SVM;;,. 99,25 + 0,60 84,464+9,90 0,845 0,842 0,840

SV M,y 99,47 + 0,41 85,31+9,58 0,853 0,851 0,849

ComvNeXtrs, SYMo, 99,95 + 0,22 73,054+ 13,11 0,772 0,726 0,719
" [SSVM, 100,0 + 0, 00 A1,74+2,71 0,489 0,420 0,412
LSSVM,y; 100,0 + 0, 00 A1,7042,75 0,536 0,420 0,404

LSSVM,,,. 100,0+£ 0,00 41,54 £ 2,76 0,505 0,418 0,408

ELM 99,07 £0,85 78,46 £ 8,16 0,784 0,782 0,778

KNN 97,89 + 0,75 76,69+ 11,71 0,785 0,763 0,760

MLP 100,0+£ 0,00 82,59 +11,01 0,835 0,824 0,824

RF 99,99+0,06  85,38+10,09 0,857 0,852 0,852

SVM;,, 99,89 + 0, 33 86,52+991 0,873 0,863 0,863

SV M,y 99,98+ 0,08  86,85+10,32 0,873 0,866 0,865

— SVM, 01, 99,92 + 0,20 76,98+9,55 0,827 0,766 0,768
oy LSSVM;, 100,0+£ 0,00 41,87 £ 2,65 0,579 0,422 0,405
LSSVM, 100,00 £ 0,00 41,44 +£ 2,72 0,505 0,417 0,405

LSSVM,.,. 100,0+£ 0,00 41,31 £ 3,02 0,456 0,415 0,407

ELM 99,53 + 0,84 77.154+10,18 0,780 0,769 0,766

KNN 98,67 + 0,83 76,49+ 10,10 0,819 0,761 0,764

MLP 99,96 + 0, 29 85,25+9.75 0,852 0,851 0,850

RF 99,67 + 0,31 86,33+9,52 0,864 0,861 0,860

SVM;,, 99,47+ 0,73 87,25+9.95 0,873 0,870 0,869

SVM,,; 99,57 + 0,47 85,93+9.85 0,861 0,857 0,855

bNOvs  SVMy, 99,81 + 0,32 78,75+11,61 0,829 0,784 0,780
LSSVM;,. 100,0+£ 0,00 41,28 £ 2,87 0,482 0,415 0,411

LSSVM, s 100,0+£ 0,00 41,80 £ 2,61 0,577 0,421 0,413

LSSV M, 100,0 =+ 0,00 A1,57+2,70 0,534 0,419 0,409

ELM 99,14 + 0, 64 81,08+8,95 0,813 0,808 0,805

KNN 98,19+ 0,58 84,59+9,37 0,848 0,844 0,842

Por outro lado, os classificadores KNN e LSSVM com kernel linear, RBF e polino-
mial apresentaram desempenho inferior na fase de teste, apesar de alcancarem alta acuracia
durante o treinamento, com valores atingindo até 100% no treino e caindo drasticamente
para numeros inferiores a 77% no teste. Essa discrepincia indica a presenca de overfitting,
especialmente na LSSVM, em que a diferenca de acuracia entre treinamento e teste chegou
a aproximadamente 25 pontos percentuais. Um padrao semelhante também foi observado
para o extrator de atributos GLCM.

A principal razdo para esse comportamento provavelmente decorre da limitada
disponibilidade de amostras reais para as classes minoritarias, CR e PR, o que restringe
sua representatividade no espaco de atributos. Consequentemente, mesmo com a aplicagao

do aumento de dados utilizando o SinDiffusion e técnicas classicas, a introducgao de



Capitulo 5. Resultados e Discussdo 59

variabilidade por meio de dados sintéticos mostrou-se insuficiente para determinados

extratores de atributos e classificadores.

Ao avaliar os resultados dos classificadores para os extratores de atributos baseados
em deep learning, apresentados na Tabela 5, destacam-se os classificadores que alcanca-
ram acurdcia superior a 80% em todos os extratores. Tanto o ConvNeXttiny quanto o
Swintiny apresentaram desempenho semelhante, com os SVMs com kernels lineares e
RBF se destacando como os melhores classificadores. O RF também apresentou resultados
relevantes para o Swing,,. Adicionalmente, alguns classificadores apresentaram o mesmo

comportamento de overfitting observado nas simulagbes com extratores classicos.

Entretanto, a andlise de varidncia (ANOVA) aplicada as caracteristicas extraidas
permite uma interpretacao mais criteriosa desses resultados. Observou-se que, embora
todos os extratores apresentem boa capacidade discriminativa entre as classes CR e PR,
ha diferencas relevantes quanto a sensibilidade a origem dos dados. Nesse contexto, o
Swiny;,, apresentou o melhor equilibrio entre alta significancia para o fator class e baixa
significancia para o fator origin, indicando que suas representagoes sao capazes de separar
adequadamente as classes sem incorporar de forma significativa a assinatura estatistica
das amostras artificiais. Esse comportamento sugere maior robustez e melhor capacidade

de generalizacdo em cenarios com dados sintéticos.

Em contraste, o extrator DINOv2 apresentou o maior nimero de classificadores
com acuracia média de teste superior a 80%, alcancando o melhor resultado global, com
Acc = 87,25%, utilizando uma SVM linear. Esse desempenho indica que o modelo ViT-
S/14 do DINOv2 é altamente eficaz na captura de caracteristicas discriminativas relevantes

para a classificacdo microestrutural de acos elétricos GNO.

Contudo, a analise ANOVA revelou que o DINOv2 também apresenta a maior
proporcao de caracteristicas com efeito significativo para o fator de origem, evidenciando
maior sensibilidade as diferencas entre amostras reais e artificiais. Esse resultado sugere que
parte de seu elevado desempenho pode estar associada a captura de padroes relacionados
a origem dos dados, e nao exclusivamente as caracteristicas intrinsecas das classes. Dessa
forma, embora o DINOv2 apresente elevada capacidade discriminativa, o Swing,, se
destaca como a alternativa mais equilibrada, por preservar a separabilidade entre classes
a0 mesmo tempo em que minimiza a influéncia da assinatura artificial, resultando em

representacoes mais consistentes e confiaveis para o problema proposto.

Destaca-se que o desempenho do Swiny;,, foi obtido mesmo considerando o dis-
tanciamento entre o dominio das imagens de microscopia 6ptica e os dados utilizados em
seu pré-treinamento, o que evidencia sua capacidade de extrair representagoes robustas e
transferiveis. Além disso, o elevado desempenho aliado ao uso de classificadores lineares
simples indica que as caracteristicas extraidas apresentam alto grau de separabilidade

entre as classes, sem depender de estruturas complexas de decisdao. Em conjunto com
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os resultados da andlise ANOVA, esse comportamento reforca que o Swiny,, é capaz de
capturar predominantemente padroes intrinsecos as classes, minimizando a influéncia da

origem dos dados e contribuindo para uma melhor capacidade de generalizagao.

Além disto, o comportamento observado para o estimador LSSVM evidenciou
elevado overfitting, principalmente para os extratores baseados em deep learning, atingindo
acuracia proxima de 100% na fase de treino e apresentando queda significativa na fase
de teste. Tal fendomeno pode ser explicado pela propria formulacao do LSSVM, que,
diferentemente do SVM convencional, utiliza todos os vetores de treinamento na construgao

da solugao 6tima, tornando-se mais sensivel a redundancia presente nos dados.

Considerando que o conjunto de treinamento foi expandido com amostras sintéticas
em uma proporcao de 1:12 por meio do Sindiffusion aplicadas as imagens reais de microsco-
pia 6ptica, houve um aumento significativo de redundancia estatistica entre as classes. Essa
redundancia impacta diretamente a matriz de kernel, tornando-a altamente correlacionada
e favorecendo solugoes com baixa capacidade de generalizacao. A analise da ANOVA, esse
efeito é ainda mais critico para extratores que apresentam maior sensibilidade a origem
dos dados, como o DINOv2, potencializando o overfitting observado. Em contraste, o SVM
convencional apresentou menor grau de overfitting, devido a sua propriedade esparsa, na
qual apenas os vetores de suporte contribuem para a definicdo da fronteira de decisao,

reduzindo a influéncia de redundancias introduzidas pelas amostras sintéticas.

Outra métrica importante a se destacar é o tempo de processamento e a escala-
bilidade da metodologia proposta, pois elas impactam diretamente a viabilidade pratica
da metodologia para a classificagdo de agos elétricos GNO. A Tabela 6 apresenta a

complexidade operacional aproximada dos quatro melhores extratores de atributos.

Tabela 6 — Escalabilidade computacional dos extratores de atributos avaliados.

Extrator

Complexidade Aproximada

Escalabilidade

LBP

O(HWP) ~ O(7,16 x 10°)

Escala linearmente com o nu-
mero de pixels da imagem

(O(HW)).

ConvNeXt-Tiny

O (%, D,H,W,(7°C, + 8C2)) ~
0(4,27 x 10°)

Escala aproximadamente de
forma linear com a resolucgao es-
pacial, com forte dependéncia do
numero de canais.

DINOv2 ViT-S/14

O(L(N?d + Nd?)) ~ O(7,59 x
10%)

Escala quadraticamente com
o numero de tokens (O(N?)),
sendo sensivel ao aumento da
resolucao.

Swin-Tiny

O (X, D,N,(M?2d, + d2))
O(4,17 x 10%)

Q

Escala aproximadamente de
forma linear com o nimero de
tokens, devido ao uso de janelas
locais.
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Os termos utilizados nas expressoes de complexidade representam as principais
variaveis estruturais de cada modelo. As variaveis H e W correspondem as dimensoes
espaciais da imagem de entrada, enquanto P representa o nimero de vizinhos considerados
no descritor LBP. Para os modelos baseados em redes profundas, C e d representam a
dimensionalidade dos canais ou embeddings, D, e L indicam o niimero de camadas ou
blocos, e N corresponde ao nimero de tokens ou patches gerados a partir da imagem. No
caso do Swin, M define o tamanho da janela de atengao local. Dessa forma, a andlise de
complexidade permite compreender como o custo computacional cresce em fungao tanto

da resolucao da imagem quanto da estrutura interna de cada modelo.

A andlise da Tabela 6 evidencia diferencas relevantes na escalabilidade compu-
tacional entre os extratores de atributos avaliados. O descritor LBP apresenta a menor
complexidade, com crescimento linear em funcao do nimero de pixels, o que o torna
altamente eficiente do ponto de vista computacional. Entretanto, conforme observado na
andlise ANOVA ele apresenta elevada proporc¢ao de atributos com efeito significativo
para o fator origem, indicando forte sensibilidade a origem dos dados, o que limita sua

capacidade de generalizagao em cenarios mais realistas.

Por outro lado, os extratores baseados em deep learning apresentam maior custo
computacional, porém oferecem maior robustez na representagdo dos dados. Nesse contexto,
o DINOv2, embora altamente discriminativo, apresenta menor escalabilidade devido ao
termo quadratico associado ao nimero de tokens, além de maior sensibilidade a assinatura
artificial. Em contraste, o Swing,, combina complexidade aproximadamente linear com
baixa sensibilidade a origem dos dados destacando-se como a alternativa mais equilibrada.
Dessa forma, o Swin,, apresenta um compromisso adequado entre custo computacional,
escalabilidade e robustez estatistica, tornando-se a escolha mais adequada para a aplicagao

proposta.

5.2.1 Matrizes de Confusao

Os valores médios de PPV, sensibilidade e F-score também refletiram as tendéncias
observadas na acuracia em todos os classificadores. Para fornecer uma andlise mais
detalhada dos padroes de predicao de cada classe, a Figura 13 apresenta as matrizes de
confusao dos classificadores de melhor desempenho obtidas a partir dos extratores LBP,
ConvNeXt, Swin e DINOv2. As matrizes sao exibidas como heatmaps, com os valores

correspondentes a agregacao dos resultados de 50 execugoes independentes.

De acordo com as matrizes de confusdo na Figura 13), a classe PA apresentou
o melhor desempenho em todos os modelos avaliados, o que pode ser atribuido ao seu
conjunto mais amplo e diversificado de amostras reais. Em contrapartida, os classificadores
demonstraram maior dificuldade na correta identificacdo das amostras das classes CR

e PR. Essa confusao entre estados cristalograficos adjacentes evidencia uma limitacao
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critica da metodologia, uma vez que tais erros podem comprometer sua aplicabilidade em

cenarios praticos de inspecao.

A classificagao incorreta de um aco elétrico GNO no estado de recristalizacao
primaria como laminacao a frio pode impactar diretamente o processo de recozimento na
producao. Consequentemente, o material ja recristalizado pode ser submetido novamente ao
recozimento, evoluindo para um novo estado microestrutural conhecido como recristalizacao
secundaria. Nesse estado, as propriedades magnéticas sao alteradas, desviando-se de forma

significativa daquelas desejadas na recristalizagao primaria.

Esse comportamento esta associado a baixa representatividade das classes CR e PR.
A limitada variabilidade de amostras reais provavelmente favoreceu a formagao de agrupa-
mentos de caracteristicas, prejudicando a capacidade de generalizacao e resultando em
elevada acuracia durante o treinamento, seguida de uma queda perceptivel no desempenho

em teste, conforme apresentado na Tabela 4.

Além disso, embora o aumento de dados sintéticos contribua para mitigar a escassez
de dados, ele pode mascarar parcialmente a capacidade de generalizacao dos classificadores
em dados reais, ao reforcar padroes aprendidos a partir de amostras sintéticas. A analise
de variancia (ANOVA) corrobora essa interpretacdo, ao evidenciar que parte significa-
tiva das caracteristicas extraidas apresenta sensibilidade ao fator de origem, indicando
que os modelos incorporam padroes estatisticos associados a origem dos dados. Esse
comportamento é refletido nas matrizes de confusao dos extratores baseados em deep
learning, nas quais uma parcela significativa das amostras PR ¢ classificada incorretamente
como CR. Dessa forma, a confusao observada nao esta apenas associada a escassez de
dados reais, mas também a influéncia da assinatura artificial introduzida pelas amostras
sintéticas, reforcando a necessidade de ampliar o conjunto de dados reais para melhorar a

generalizagdo dos modelos.

Adicionalmente, a limitada diversidade do conjunto de dados decorre de sua
finalidade original. O estudo do qual as amostras foram derivadas (Freitas, 2011) teve como
foco a investigacao dos fendmenos de recristalizacao durante a transicao do estado laminado
a frio para o estado primariamente recristalizado. Consequentemente, a maior parte das
amostras pertence a classe parcialmente recristalizada, resultando em um conjunto de

dados criticamente desbalanceado e com baixa variabilidade nas classes minoritarias.

O desempenho de classificagdo das classes minoritarias CR e PR ¢é impactado
por sua baixa representatividade, uma vez que cada classe contém apenas oito amostras
reais. Essa limitada disponibilidade de dados pode ter levado a formacao de agrupamentos
apoOs a geracao das amostras sintéticas correspondentes, dificultando a capacidade de
generalizagdo do modelo na fase de teste. Por outro lado, uma estratégia eficaz para
melhorar o desempenho dessas classes consiste em aumentar o nimero de amostras reais

disponiveis.
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Figura 13 — Matrizes de confusdo exibidas como heatmaps para as amostras de teste,
agregando os resultados de 50 execugoes independentes dos classificadores de

melhor desempenho, utilizando os extratores de atributos LBP, ConvNeXt,
Swin e DINOv2.

Predict Predict
CR PA PR CR PA PR

Real
Real

(a) SVMrbf - LBP (b) SVMbe - COHVNeXttym'

Predict Predict
CR PA PA

Real
Real

(c) SVM,p¢ - Swinginy (d) SVMyinear - DINOv2

De modo geral, os resultados das simulac¢oes indicam que a metodologia proposta
apresenta desempenho satisfatério para aplicagdes praticas, com confiabilidade crescente
a medida que aumentam a quantidade e a variabilidade das amostras de treinamento.
Consequentemente, essa técnica pode auxiliar profissionais de metalografia na classificacao
dos estados microestruturais de acos elétricos GNO a partir de imagens de microscopia

optica, reduzindo, assim, a subjetividade inerente a analise humana.

Além disso, a metodologia pode ser implementada e validada de forma rapida, uma
vez que a combinacao do SinDiffusion com técnicas de aumento de dados permite sua
aplicacao em cenarios com amostras limitadas, gerando dados sintéticos que favorecem o

treinamento adequado dos classificadores.
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6 Conclusao

Este estudo desenvolveu uma metodologia que integra ferramentas de aprendizado
de maquina e aprendizado profundo para a classificagdo dos estados microestruturais de agos
elétricos nao orientados (GNO) a partir de imagens de microscopia 6ptica. Adicionalmente,
técnicas de geragao de imagens sintéticas por meio do SinDiffusion, associadas a métodos
classicos de aumento de dados, foram empregadas com o objetivo de enriquecer o conjunto
de dados e viabilizar o treinamento de classificadores em cenarios com amostras limitadas

e desbalanceadas.

A metodologia proposta foi avaliada por meio de diferentes técnicas de extracao de
atributos e algoritmos de aprendizado de maquina. Entre os extratores classicos, o descritor
LBP foi o tinico a apresentar desempenho de classificacao superior a 80%, destacando-se o
SVM com kernel RBF, que atingiu acuracia de 85,67%. No entanto, a andlise estatistica
baseada em ANOVA indicou elevada sensibilidade desse descritor a origem dos dados,
evidenciando a presenca de uma assinatura estatistica associada as amostras sintéticas, o

que limita sua capacidade de generalizagdo em cenarios mais realistas.

Os extratores baseados em deep learning apresentaram desempenho superior aos
métodos classicos, com todos os modelos avaliados gerando classificadores com acuracia
acima de 80%. O SVM com kernel RBF destacou-se como o melhor classificador para os
extratores ConvNeXttiny e Swintiny, com acuracias de 85, 31% e 86, 85%, respectivamente.
O extrator DINOv2 apresentou o maior nimero de classificadores com desempenho elevado,
alcancando a maior acuracia global com um SVM linear (87,33%). Entretanto, a anélise
de variancia revelou que o DINOv2 também apresenta maior sensibilidade a origem dos
dados, indicando que parte de seu desempenho pode estar associada a captura de padroes
decorrentes da geracao de amostras sintéticas. Em contrapartida, o Swiny,, destacou-se
como o extrator mais equilibrado, ao combinar elevada capacidade discriminativa com
baixa sensibilidade a origem dos dados, indicando maior robustez e confiabilidade para a

aplicacao proposta.

As matrizes de confusdo agregadas possibilitaram uma avaliacdo do desempenho
dos melhores classificadores e extratores de atributos em nivel de classe. Todos os modelos
apresentaram excelente desempenho na classificacao das amostras da classe Recristalizagao
Parcial (Partial Annealed - PA). Em contraste, as matrizes revelaram que varias amostras
da classe Laminado a Frio (Cold Rolled - CR) foram incorretamente classificadas como
Recristalizagao Primaria (Primary Recrystallization - PR). Esse comportamento evidencia
que, mesmo com a aplicacao de técnicas de aumento de dados, a limitada diversidade das

amostras reais das classes CR e PR ainda afeta de forma significativa o desempenho das
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simulagoes, além das assinaturas artificiais corroborarem diretamente em um desempenho

superior em alguns extratores.

Os resultados indicam que o modelo proposto pode atuar como uma ferramenta
de suporte a decisdo para o controle de qualidade de acos elétricos GNO, permitindo a
identificagdo automatica do estagio microestrutural durante as observagoes em microscopia
optica e reduzindo o tempo de analise laboratorial. Além disso, gracas a utilizacao de
técnicas de aumento de dados, a metodologia apresenta potencial para aplicagbes em
cenarios com poucas amostras, possibilitando adaptacao rapida a diferentes tipos de aco e

contextos industriais.

Para trabalhos futuros, pretende-se estender a metodologia proposta a outros
estados microestruturais de acos elétricos GNO, como o estado intermedidrio entre a
recristalizacao primaria e secundaria. Adicionalmente, serao realizados testes com maior
variabilidade de amostras reais das classes CR e PR, a fim de analisar a quantidade minima
de amostras de microscopia éptica necessaria para melhorar o desempenho da classificagao.
Dessa forma, essa abordagem poderia ser expandida para apoiar uma gama mais ampla

de aplicacgoes praticas, abrangendo diferentes cenarios industriais e de pesquisa.

6.1 Limitacoes do Trabalho

Apesar dos resultados promissores obtidos, o presente trabalho apresenta algumas
limitagoes que devem ser consideradas na interpretacao dos resultados e na generalizagao

da metodologia proposta.

A primeira limitacao refere-se ao tamanho e a diversidade do conjunto de dados
reais utilizado. Embora técnicas de geracao de dados sintéticos tenham sido empregadas
para mitigar a escassez de amostras, a limitada variabilidade intrinseca das imagens reais
pode ter influenciado a capacidade de generalizagao dos modelos, especialmente nas classes

minoritarias CR e PR.

Adicionalmente, a utilizacao de dados sintéticos, apesar de contribuir para o
balanceamento das classes, introduz uma assinatura estatistica associada a origem dos
dados, conforme evidenciado pela andlise de variancia (ANOVA). Essa caracteristica pode
levar os modelos a capturarem padroes nao intrinsecos as microestruturas, impactando
a robustez das representacoes aprendidas, além de distorcer os resultados de simulacao,

como foi o caso do extrator LBP.

Do ponto de vista computacional, embora modelos como o Swiny,, apresentem
bom equilibrio entre desempenho e escalabilidade, sua aplicagao pode ser limitada em
cenarios que envolvem dispositivos com recursos computacionais restritos, como sistemas

embarcados baseados em microcontroladores. A necessidade de processamento de redes
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profundas, aliada ao uso de operagoes de alta complexidade, pode inviabilizar a execucao
desses modelos em tempo real ou com baixo consumo energético. Dessa forma, a aplicagao
da metodologia proposta em ambientes industriais com restri¢oes severas de hardware
pode demandar estratégias adicionais, como otimizacao de modelos, compressao ou uso de

arquiteturas mais leves.

Por fim, a metodologia proposta foi avaliada em um conjunto especifico de condig¢oes
experimentais, incluindo tipos de ago, pardmetros de processamento e condigoes de aquisi¢ao
de imagem. Dessa forma, a generalizacao dos resultados para outros cendrios industriais
deve ser realizada com cautela, sendo necessaria a validagao adicional em bases de dados

mais amplas e diversificadas.
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