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Abstract — This work addresses the problem of automated visual inspection of rolled steel surface defects, by using image
analysis techniques and Artificial Neural Networks. Unlike most common techniques, which are frequently based on manual
estimations that lead to significant time and financial constraints, we present an automatic system based on (i) the well-known
robust feature extraction technique: Principal Component Analysis (PCA) for parameterizing shape and appearance of defects
and, (ii) the Artificial Neural Network model: Self-Organizing Map (SOM) for classification purposes. Three common rolled
steel surface defects were considered in this work: exfoliation, oxidation and wave-form defects. The system was successfully
validated with real-world video streams acquired at a cold rolled mill line of a steelmaking industry, achieving overall
classification accuracy of 77% and demonstrating its high potential to be applied in real scenarios.
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Resumo - Este artigo descreve o problema de inspecdo visual automatica de defeitos de superficie de acos laminados
usando técnicas de andlise de imagens e Redes Neurais Artificiais. Diferentemente de muitas técnicas comuns que sdo
frequentemente baseadas em estimagdes manuais e que lidam com tempo significante e restricdes financeiras, é apresentado
um sistema automético baseado em (i) a tdo conhecida e robusta técnica de extracdo de caracteristicas: Andlise de
Componentes Principais (Principal Component Analysis — PCA) para parametrizacdo da forma e aparéncia dos defeitos e, (ii)
o modelo de Rede Neural Artificial: Mapas Auto-Organizaveis (Self-Organizing Map - SOM) para propésitos de classificacao.
Trés defeitos de superficie em agos laminados foram considerados neste trabalho: esfoliacdo, oxidacdo e marca de ondulacédo
ou repuxado. O sistema desenvolvido foi validado com sucesso utilizando imagens de filmagens de aco laminado processado
em uma linha de laminacdo de uma industria sidertirgica, atingindo uma exatiddo de classificacdo global de 77% e
demonstrando seu grande potencial para aplicacdo em cendrios reais.
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1. Introducao

A automacdo de um processo produtivo é um fator decisivo para garantir ganhos de qualidade e
produtividade em uma industria siderurgica. Dentro deste contexto, a inspecdao em pontos chaves na
cadeia produtiva necessita, cada vez mais, de embutir os comportamentos inteligentes de pessoas que
realizam esta atividade em sistemas computacionais, compondo assim a inteligéncia e a experiéncia
humana a velocidade de processamento de uma maquina.

A ocorréncia de problemas em um processo industrial € inevitavel. Oscilacdes em variaveis de um
processo industrial como, por exemplo, temperatura, vazdo, pressao e velocidade, podem ocasionar
defeitos no produto processado em uma linha de producdo. Portanto, é necessaria a inspecao do produto
final para identificacdo dos defeitos existentes e tomada de acdes corretivas de forma a garantir a sua
qualidade. A garantia da qualidade do produto final, em grande parte das industrias, tem sido feita por
inspecdo visual. Em uma industria siderurgica, geralmente, a garantia da qualidade do produto € realizada
por meio de inspec¢des visuais nas linhas finais de laminacdo de ago. A inspecdo realizada por pessoas
esta sujeita a varias falhas, dentre elas: 1) As pessoas alternam-se na atividade, ndo havendo um padrdo de
julgamento durante a atividade de inspecdo; 2) As pessoas estdo sujeitas ao cansaco e desatencao, o que
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pode permitir a falha na deteccdo de algum defeito; e 3) Algumas vezes, é necessdaria a parada ou reducao
da velocidade do processo, para uma analise mais criteriosa do produto.

Embora as pessoas que trabalham nesta atividade tenham maiores habilidades para encontrar e
classificar desvios de qualidade de superficie em um material, 0 aumento de velocidade das linhas de
producdo tem tornado esta tarefa dificil ou impossivel. Portanto, novas ferramentas como, por exemplo,
sistemas de inspecao AVI (Automated Visual Inspection) baseados em visdo de maquina, tém sido
desenvolvidos para detectar e classificar defeitos em superficies de materiais como plastico, metal,
madeira e téxtil. A detecgdo e classificacdo de uma gama de defeitos ndo eram possiveis até a utilizacdo
de sistemas baseados em cameras. Estes sistemas capturam as imagens de defeitos e os classificam,
conforme suas caracteristicas, em classes de defeitos similares. A velocidade, consisténcia e certas
capacidades de andlise de uma maquina de visdo compensam alguma fraqueza desta em relacdo as
pessoas. As imperfeicoes em uma superficie de um aco laminado variam tanto em extensdo da area
quanto ao tipo do defeito e alguns destes defeitos sdo particulares de uma linha de producdo. Ha varios
tipos de defeitos em acos laminados reconhecidos em um processo de laminacdo. Os mais relevantes e
considerados neste trabalho sao:

* Oxidagdo (Figura 1(a)): defeito superficial caracterizado pela aparéncia de 6xidos na superficie
metalica. Os 6xidos apresentam-se na lamina (ou tira) de aco como uma mancha escura tendendo ao
preto. Tém aspecto variavel tanto em area quanto em intensidade de cor, podendo apresentar-se como
manchas em pequenas areas isoladas (pontos), areas de maior abrangéncia ou como manchas continuas
(faixas). Geralmente sdo causados por disturbios no tratamento metaltirgico como variacdo da
atmosfera do forno e do processo de decapagem, além de condi¢des de armazenamento e transporte;

» Esfoliagdo (Figura 1(b)): defeito superficial caracterizado pela aparéncia de uma superficie dspera em
forma de faixa com comprimento e largura variaveis e orientada na direcdo de laminacdo. Geralmente,
este defeito é causado por transporte do material em processos iniciais de laminacdo onde a placa de
aco sofre arranhdes. Também pode ser causado durante o processo de laminacdo devido a sujeira ou
desajustes dos elementos rotativos da linha;

* Marca de ondulagdo ou repuxado (Figura 1(c)): defeito de forma caracterizado por apresentar
ondulacdes localizadas em parte do material no sentido de laminacdo. O defeito pode ser identificado
pelo tato, uma vez que apresenta irregularidades no relevo. Geralmente ocorre em areas bem definidas
e é causado por desalinhamento e oscilacdes de velocidade e tragdo do ago no processo de laminagao;
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Figura 1 — Defeitos comumente encontrados em agos laminados: (a) oxidacéo, (b) esfoliacdo e (c) marca de ondulagdo ou
repuxado.

Quando ha um conjunto de dados grande para ser processado por um algoritmo e contendo pouca
informacdo, ele pode ser transformado em um conjunto reduzido de caracteristicas que melhor o
represente. Transformar o conjunto de dados de dimensdo maior em um conjunto de caracteristicas de
dimensdo menor é chamado de extracdo de caracteristicas. Se as caracteristicas extraidas forem
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cuidadosamente escolhidas espera-se que esse conjunto represente a parte relevante da informacdo para se
executar a tarefa desejada ao invés de se usar o conjunto completo de dados. A técnica estatistica PCA [1]
€ robusta e bastante utilizada em aplicacoes de reconhecimento de imagens como extrator de
caracteristicas.

As redes neurais artificiais tém sido amplamente utilizadas em aplicacdes de classificacdo e
recuperacao de imagens [2]. O uso dos modelos neurais para estas atividades esta diretamente relacionado
a suas principais caracteristicas: a capacidade de aprender e de generalizar a informacao aprendida. Outra
caracteristica importante das redes neurais € a capacidade de auto-organizagdo, em que a rede atribui um
padrdo de entrada a uma classe dentre um conjunto de classes conhecidas.

Uma estrutura popular de rede neural denominada SOM (Self-Organizing Maps) apresenta esta
capacidade de auto-organizacdo. Também chamada de SOFM (Self-Organizing Feature Maps) ou Mapas
de Kohonen [3], ela é tipicamente uma rede baseada em aprendizagem ndo supervisionada que coloca os
vetores prototipos em uma grade de baixa dimensdo de forma ordenada.

Este trabalho descreve entdo uma estratégia para classificar defeitos em agos laminados utilizando
a técnica PCA como extrator de caracteristicas e a rede SOM para classificacdo. Para isto foram
utilizados a ferramenta SOM Toolbox for Matlab 5 [4] e amostras dos defeitos em um aco laminado,
conforme mostra a Figura 2, extraidas de filmagens realizadas em uma linha de laminacao.
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Figura 2 — Amostras em tamanho 32x32 pixels de defeitos em acos laminados: (a) oxidagdo, (b) esfoliagdo e (c) marca de
ondulacdo ou repuxado.

Ha diversos trabalhos publicados, dentre os quais pode-se citar [7-10], que utilizam rede SOM
quer seja para extracdo de caracteristicas e reducdo de dimensionalidade ou para categorizacdao e
classificacdo associados a outros métodos. Ha também varias propostas de redes derivadas da rede SOM,
como em [11-13], para atender eficientemente alguma necessidade especifica. Isto confirma a praticidade
deste tipo de rede neural, motivo pelo qual a estamos considerando neste trabalho.

Este artigo esta organizado como se segue: a se¢ao 2 apresenta uma breve descricdo da técnica
estatistica PCA utilizada para extracdao de caracteristicas dos padroes. A secdao 3 apresenta a rede SOM,
utilizada para classificacdo destes padrdes e a secdo 4 descreve em detalhes o sistema de classificacao
desenvolvido e os experimentos conduzidos, além de analisar os resultados obtidos. A secdo 5 sumariza
este relato e indica os novos passos a serem seguidos no desenvolvimento do projeto de pesquisa em
questao.

2. Analise de Componentes Principais (PCA)

Basicamente, o principio fundamental desta ferramenta consiste em encontrar um novo sistema de
coordenadas para representar o conjunto de dados original de forma que eles apresentem a maxima
variabilidade sobre os novos eixos.

Eixos relacionados a pequenos valores de variancia sao desconsiderados por ndo possuirem muita
informacao sobre os dados com os quais se esta lidando. Desta forma, o conjunto de dados original pode
ser representado em um espaco com dimensdao menor do que a anteriormente utilizada, eliminando-se
assim informacoes redundantes.
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Considere p imagens de padroes, representadas por vetores coluna x;, i = 1...p, da seguinte forma:
1T

i 11: 12,---; lm ’
X:=|X, X X (D)

onde m corresponde ao numero total de pixels da imagem.

Assuma também que estes padroes possuam média zero, ou seja, E[x;]=0 , Vi . Este conjunto
de padroes pode ser agrupado numa unica matriz X dada por:

X=[x1 xz...xp} . ()

Considere também um novo sistema de coordenadas representado pelos vetores vi, Vs, ..., v, 0u,
matricialmente:

V=[v1 Voo vp] . 3

Estabelecendo-se que este novo sistema deva ser ortonormal, tem-se que a representacao de X
neste novo sistema de coordenadas pode ser dada por X , da seguinte maneira:

- T
X=V' X. 4
Como os vetores que formam X tém média zero, a matriz de covariancia de X é dada por:

o’=V'E[xx"]V . (5)

_ T, 1 T . A . .
Fazendo-se R=E|XX"|~—XX" | a matriz covaridncia pode ser reescrita como:
p

o’=VTRV . (6)

Para se determinar qual matriz V deve ser utilizada de forma que a covariancia seja a maior
possivel, pode-se aplicar a decomposicao em valores singulares em R, ou seja:

R=USV' . )
Como R é simétrica, tem-se que U =V, ou seja, R=VSV' . Fazendo-se as operacdes necessarias:
S=V'RV, (8)

onde a matriz S ird apresentar em sua diagonal principal os valores singulares de V' RV e zero nas
outras posicoes.

Comparando as Equacdes (6) e (8) fica evidente que a matriz S, ou seja, a matriz contendo os
valores singulares de R, é a matriz procurada.

Uma vez que R representa a matriz de correlacdo entre todas as coordenadas dos vetores x;, a
transformacao aplicada em R pela Equacdo (8) é tal que a diagonaliza, passando a representa-la em um
novo sistema ortogonal. Isto é muito interessante, pois permite afirmar que, neste novo sistema de
coordenadas dado pela base V, cada coordenada j de um vetor x; apresentara variancia maxima com
relagdo ao eixo v; e zero em relagdo aos demais.

E exatamente esta informacdo que a técnica necessita para realizar a reducdo de dimensao. Por
exemplo, poderia-se usar apenas 0s k primeiros vetores de V para representar a nova base:

V,=[vy v, .. vk] (k<m) 9)

A representacdo de X neste novo sistema de coordenadas de menor dimensdo seria entao:

X, =V X (10)
3. Mapas auto-organizaveis (SOM)

O principal objetivo do mapa auto-organizavel (SOM) é transformar um padrdo de sinal incidente
de dimensdo arbitrdria em um mapa discreto uni ou bidimensional e realizar esta transformacao
adaptativamente de uma maneira topologicamente ordenada [5].
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Na rede SOM, os neurdnios se organizam em uma grade ou reticulado, geralmente bidimensional,
podendo algumas vezes ser unidimensional. A grade bidimensional tem a forma de uma superficie plana,
onde os neuronios de saida estdao organizados em linhas e colunas [6]. Os neurdnios sdao conectados aos
neuronios adjacentes por uma relacao de vizinhanca, ditando a topologia, ou estrutura, do mapa. A
topologia, apresentada por uma rede SOM, pode apresentar os formatos de vizinhanca retangular e
hexagonal, conforme mostra a Figura 3. A definicdo do formato mais adequado depende do problema
atacado e da distribuicdao de seus dados.

(b)

Figura 3 — Vizinhos discretos (tamanhos 0, 1 e 2) da unidade central na disposicao: (a) hexagonal e (b) retangular [3].

A rede SOM é treinada iterativamente. Em cada passo de treinamento, um vetor de amostras x do
conjunto de dados de entrada é escolhido randomicamente e as distancias entre ele e todos os vetores de
pesos da rede SOM sdo calculadas usando alguma medida de distancia. O neurdnio, cujo vetor de peso
esta proximo ao vetor de entrada x, é chamado de unidade de melhor correspondéncia BMU (Best-
Matching Unit), denotado na equagao (1) por c:

lx~m|=min] [lx-m| | W
1

onde o modulo da distancia é tipicamente uma medida euclidiana.
A computacdo desta distancia, utilizada pelo toolbox, ndo considera no calculo os valores faltantes
e aplica uma mascara a valores de pesos associados as variaveis. Com isso, a medida de distancia torna:

lx—m[F= 2 Wk(Xk_mk)z , (2)
kEK
onde K é o conjunto de varidveis desconhecidas (ndo faltantes) do vetor de amostra x; xx € mi sdo os k-
ésimos componentes dos vetores de amostras e peso; e wi é 0 k-ésimo valor da mascara.

Apos encontrar o BMU, os vetores de peso da rede SOM sao atualizados de forma que o BMU é
movido para proximo do vetor no espaco de entrada. Os vizinhos topoldgicos do BMU sdo tratados
similarmente. Este procedimento de adaptacao estende o BMU e seus vizinhos topologicos em direcdo ao
vetor de amostras, conforme mostra a Figura 4. Este algoritmo, baseado no conceito de vizinhanca do
BMU é comumente chamado de Winner-Takes-All, pois o neurdbnio BMU é o que recebe
proporcionalmente a maior atualizacdo de pesos da rede. A regra de atualizacao da rede SOM para o vetor
de pesos da unidade i é:

m,t+1)=m,[t)+alt|hlc]| x[c)=m[c] (3)
onde x(t) é um vetor de entrada randomicamente definido do conjunto de dados de entrada no tempo ¢,
h.(t) é o nucleo da vizinhanca da unidade vencedora c e a(t) a taxa de aprendizagem no tempo t. O nuicleo
da vizinhanca é uma fungdo ndo acumulativa do tempo e da distancia da unidade i a unidade vencedora c.
Isto define a regido de influéncia que as amostras de entrada tém na rede SOM.
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Figura 4 — Atualizacdo do BMU e seus vizinhos em dire¢do a amostra de entrada marcada com x. Adaptado de [3].

O treinamento usualmente é feito em duas fases. Na primeira fase, relativamente sdo usados uma
taxa de treinamento o e raio de vizinhanga o, grandes. Na segunda fase ambos, taxa de aprendizagem e
raio de vizinhanga, sdo menores que no inicio. Este procedimento tem como objetivos primeiro sintonizar
a SOM aproximadamente ao mesmo espaco de dados da entrada e entdo executar uma sintonia fina do
mapa de caracteristicas.

4. Sistema de Classificacao

Para o desenvolvimento deste sistema foram selecionadas imagens de 640x480 pixels de
filmagens de tiras de aco em uma linha de laminacdo com o objetivo de classificar os defeitos detectados
em trés classes: esfoliagdo, oxidagdo e marca de ondulagdo ou repuxado.

Apos a etapa de pré-processamento, na qual foi realizada uma transformacao de perspectiva para
dispor o objeto de interesse dentro da imagem (ago laminado) de forma regular, conforme mostra a Figura
5(a), a imagem foi convertida para escala de cinza, conforme mostra a Figura 5(b), devido as cores nado
serem consideradas como caracteristicas de classificacdo do defeito. O objeto de interesse dentro da
imagem foi entdo segmentado e, sobre a parte referente ao aco laminado, estabeleceu-se uma grade
retangular, conforme mostra a Figura 5(c), com regides representando uma sub-imagem de 32x32 pixels.
Por meio do método de limiarizacdo, foram entdo definidas as regides contendo os defeitos, conforme
mostra a Figura 5(d).

A partir da posicao de cada regido com defeito, foi entdo montada uma base de dados com 5400
amostras (sub-imagens 32x32 pixels referente as regides contendo defeito) extraidas das imagens em
niveis de cinza do tamanho 640x480 pixels. Estas amostras foram distribuidas em nove grupos, conforme
mostra a Tabela 1, sendo: trés para o defeito esfoliagdo (E1, E2 e E3), trés para o defeito oxidacdo (O1,
02 e 0O3) e outros trés para o defeito marca de ondulacdo ou repuxado (R1, R2 e R3).

Tabela 1 — Agrupamento das amostras para o treinamento do classificador.

Esfoliacao Oxidacao Repuxado
Grupos El E2 E3 01 02 03 R1 R2 R3
Qtde.
por
Grupo 650 | 650 | 650 | 600 | 600 | 600 | 550 | 550 | 550
Qtde.
por
Classe 1950 1800 1650
TOTAL 5400
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Figura 5 — Imagem contendo o objeto de interesse (aco laminado): (a) com uma transformacéo de perspectiva; (b) em escala
de cinza; (c) com uma grade retangular particionando-a em sub-imagens; e (d) com as regides contendo defeito.

Figura 6 — Espaco PCA tridimensional contendo 300 amostras dos defeitos de esfoliacdo (azul), oxidagdo (verde) e marca de
ondulacdo ou repuxado (vermelho). Neste caso, apenas as trés componentes principais de maior magnitude, calculadas pela
técnica PCA, estdo sendo consideradas.

Apdbs a composicdao dos grupos de amostras, cada amostra foi convertida em um vetor coluna e
associada a uma matriz representativa deste grupo. Cada matriz foi entdo submetida a técnica PCA para
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extracdao de caracteristicas, resultando em novas matrizes contendo as caracteristicas representativas das
amostras.

Apos a extracdo de caracteristicas para cada grupo de amostras, mostrados na Tabela 1, formou-se
uma matriz PCA, envolvendo todos os grupos e contendo as caracteristicas das 5400 amostras. Essa
matriz teve a ordem das suas amostras definida aleatoriamente, formando-se oito combinac¢des para serem
utilizadas nos ensaios com a rede SOM. De cada combinacdo, foram utilizados dois tercos das amostras
(3600) para realizacao do treinamento e o restante (1800) para os testes das redes.

Cada uma das oito combina¢des da matriz PCA foi submetida ao treinamento da rede SOM. A
rede SOM é tipicamente uma rede baseada em aprendizagem ndo supervisionada que coloca os vetores
prototipos em uma grade de baixa dimensdo (bi-dimensional) de forma ordenada (categorizacao). Por ser
de aprendizagem nao supervisionada, ndao ha a necessidade de rotulacao das amostras de entrada, pois o
proprio algoritmo da rede tende a agrupa-las conforme suas afinidades. Porém, as amostras de entrada em
cada combinacao foram rotuladas para que, ap6s o treinamento da rede, as classes dos neurdénios de saida
pudessem ser definidas.

Apos a rotulagdo, as amostras de treinamento e seus respectivos rétulos foram colocados em uma
estrutura de dados para o inicio do treinamento da rede. Para configuracdo da rede SOM definiu-se um
tamanho 20x20 para o mapa de saida e a forma retangular. A rede foi entdo iniciada. O algoritmo do
toolbox realiza primeiramente uma tentativa de iniciacdo linear do mapa da rede com os dois maiores
autovetores e, ndao sendo possivel este calculo, é entdo usada a iniciacao randomica. Apo6s a iniciagao, a
rede SOM foi treinada em duas fases: um primeiro treinamento grosseiro e entdao um ajuste fino.

Apods o treinamento, os neurénios de saida foram identificados pela votacdo da maioria das
amostras que ele agrupou, ou seja, em que ele foi vencedor. Em caso de igualdade, a rotulacdo foi feita
conforme o neuronio de saida mais proximo. A Figura 7(a) mostra o mapa da rede onde os quadrados de
cor azul, verde e vermelha representam o mapeamento para amostras do defeito esfoliacdo, oxidacdo e
marca de ondulacdo ou repuxado, respectivamente. As regidoes mostradas em preto identificam os
neuronios que ndo foram vencedores. A Figura 7(b) apresenta a disposicdo das amostras em um espaco
PCA tridimensional, nas cores definidas anteriormente para os respectivos defeitos, juntamente com
arranjo da grade de neurdnios de saida, na cor preta.

5o i ¥ T i [
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Figura 6 — (a) Mapa de saida da rede SOM de tamanho 20x20 com os agrupamentos de saida (neurdnios vencedores)
identificados nas cores vermelho (repuxado), verde (oxidacao) e azul (esfoliagdo). (b) Representacdo tridimensional de parte
dos dados de entrada (amostras) em um espago PCA e do mapa 20x20 da rede.

Apbs o treinamento e identificacdo dos neur6nios de saida, iniciaram-se entdo os testes para medir
o desempenho da rede. As amostras de teste também foram rotuladas, submetidas a rede e classificadas
conforme a identificacdo do neurdnio que agrupou cada uma delas (neurdnio vencedor). A comparacao
entre o rotulo da amostra de teste e a sua classificagdo por meio do neur6énio vencedor determinou a
exatiddo de classificacdo da rede.
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A Tabela 2 apresenta os resultados em termos de exatiddo de classificacdo da rede. A coluna
Combinagdo desta tabela identifica a combinacdo da matriz PCA utilizada para o treinamento (A =
amostras de treinamento, 1..8 = nimero da combinacdo). As colunas Esfoliagdo, Oxidagdo e Repuxado,
com a quantidade de amostras entre parénteses, apresentam os resultados de exatiddo para os respectivos
defeitos. Por fim, a coluna Global, também com a quantidade de amostras em parénteses, apresenta 0s
resultados de exatiddo da rede para todos os tipos de defeitos.

Tabela 2 — Resultados da exatidao de classificacao.

Combinac | Esfoliacd | Oxidaca | Repuxad | Global

ao 0(650) | 0(600) | o(550) | (1800)
75,055
Al 50,6154 | 98,3333| 78,5455 6
72,555
A2 45,3846 96,0000 79,0909 6
75,166

A3 50,9231 | 95,5000| 81,6364 7
75,555
A4 52,7692 | 95,6667 | 80,5455 6
78,888
A5 62,0000| 98,0000| 78,0000 9
80,444
A6 68,0000| 97,5000| 76,5455 4
79,833
A7 67,8462 | 94,3333| 78,1818 3
79,666

A8 67,6923| 97,3333| 74,5455 7
77,145
Médio 58,1539 96,5833| 78,3864 9

Os resultados apresentam uma exatidao global de classificacdo de 80% para o melhor caso e de
75% para o pior caso. O sistema apresenta melhor eficiéncia na classificacdo do defeito oxidagdo e pior
na do defeito esfoliacdo. O sistema de classificacdo, utilizando a técnica PCA e a rede SOM, apresentou
entdo em sua saida a imagem original em tamanho 640x480 pixels retificada com regides de tamanho
32x32 pixels, contendo os defeitos detectados, marcadas em cores distintas de acordo com a classificacao
realizada, conforme mostra a Figura 8.

5. Conclusao

O presente trabalho apresentou uma avaliacdo da estratégia de classificacdo para os defeitos
esfoliacdo, oxidacdo e marca de ondulacao (ou repuxado) em agos laminados, baseada na técnica PCA
para extracdo de caracteristicas e na rede SOM para classificacdo. Para esta experiéncia foram utilizadas
5400 sub-imagens de aco laminado.

De uma maneira geral, este trabalho apresenta o desenvolvimento do sistema aplicando os passos
tipicos para reconhecimento de padrao. A Analise de Componentes Principais — PCA é uma técnica
robusta e amplamente utilizada para reducdo de dimensionalidade ou extracao de caracteristicas, motivo
pelo qual foi considerada neste trabalho. A caracteristica de auto-organizacdo da rede SOM torna-a
apropriada para o agrupamento de classes. Esta caracteristica foi explorada para torna-la um classificador
com flexibilidade para definir os componentes do grupo e rdtulos das classes. A combinagdo destas
técnicas evidencia o grande potencial deste sistema para aplicacdao na inspecdo visual automatica em um
ambiente real, ou seja, uma linha de laminagao de acos.

Atualmente, as solucOes adquiridas para inspecao em siderurgicas sao importadas e tém alto custo
financeiro. A inspecdo visual humana tem as limitagdes impostas por condi¢cdes pessoais e ambientais,
além de um custo mensal para empresa. Estes fatores motivam o desenvolvimento de sistemas para
inspecdo visual automatica de defeitos.
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Figura 8 — Imagem de saida com os defeitos marcados e classificados: (a) esfoliacdo; (b) oxidagéo; e (c) marca de ondulagdo
ou repuxado.

Como continuagdo deste trabalho, pretende-se implementar técnicas para aperfeicoamento do
processo de classificacdo do sistema desenvolvido e aplica-lo, o mais breve possivel, em um ambiente
industrial para validar a eficacia, eficiéncia e escalabilidade do sistema.
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