UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS — UFSCar
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E DE TECNOLOGIA — CCET
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA MECANICA — DEMec
CURSO DE GRADUACAO EM ENGENHARIA MECANICA

Deteccao de Defeitos em Impressoes 3D com Visao Computacional e
Aprendizado Nao Supervisionado

Aluno:

Marcelo Batalha Hattori

Orientador:

Prof. Dr. Sidney Bruce Shiki

ufem

Fevereiro/2025



FUNDACAO UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS

CDDRDENAC»&O DO CURSO DE ENGENHARIA MECANICA - CCEMec/CCET
Rod. Washington Luis km 235 - 5P-310, s/n - Bairro Monjolinho, Sao Carlos/SP, CEP 13565-905
Telefone: (16) 33519703 - http://www.ufscar.br

DP-TCC-FA n2 15/2025/CCEMec/CCET
Graduacdo: Defesa Publica de Trabalho de Conclusdo de Curso

Folha Aprovacédo (GDP-TCC-FA)

FOLHA DE APROVACAO

MARCELO BATALHA HATTORI

DETECGAO DE DEFEITOS EM IMPRESSOES 3D COM VISAO COMPUTACIONAL E APRENDIZADO NAO SUPERVISIONADO

Trabalho de Conclusdo de Curso

Universidade Federal de S3o Carlos — Campus S3o Carlos

Sdo Carlos, 28 de fevereiro de 2025

ASSINATURAS E CIENCIAS
Cargo/Funcdo Nome Completo
Orientador Sidney Bruce Shiki
Membro da Banca 1 Mario Godinho Junior
Membro da Banca 2 José Otavio Savazzi
—
SE'! [I__'_'ll Documento assinado eletronicamente por Mario Godinho Junior, Professor(a) do Ensino Superior, em 28/02/2025, as 09:41,
assinatura

apsinaters conforme hordrio oficial de Brasilia, com fundamento no art. 62, § 12, do Decreto n2 8.539, de 8 de outubro de 2015.
o

-
Sel! [I__'_'ll Documento assinado eletronicamente por Sidney Bruce Shiki, Docente, em 28/02/2025, as 09:42, conforme horario oficial de

assinatura Brasilia, com fundamento no art. 69, § 19, do Decreto n° 8.539, de & de outubro de 2015.
eletrénica

Referéncia: Caso responda a este documento, indicar expressamente o Processo n® 23112.005201/2025-06 SEl n2 1757053

Madelo de Documento: Grod: Defesa TOC: Folha Aprovaclo, versdo de 02/Agosta/2019
Documento assinado digitalmente

ub JOSE OTAVIO SAVAZZI
g Data: 28/02/2025 11:21:12-0300

verifique em hittps://validar.iti. gov.br



Agradecimentos

Ao concluir esta jornada académica, sinto-me profundamente grato por todos
aqueles que contribuiram para minha trajetéria. O caminho percorrido foi resultado de
um conjunto de apoios e colaboracdes que moldaram minha formacdo pessoal e

profissional.

Inicialmente, meus mais sinceros agradecimentos ao meu orientador, Prof. Dr.
Sidney Bruce Shiki, cuja dedicacdo e expertise foram fundamentais para o
desenvolvimento deste projeto. Sua orientacdo precisa € comprometimento foram
essenciais para realizacdo desta pesquisa, transformando um interesse de campo da
minha parte em um trabalho significativo. A oportunidade de explorar um conteido de
pesquisa alinhado com meus interesses foi um privilégio inestimavel, pelo qual serei

eternamente grato.

Aos meus pais e irmaos, minha mais profunda gratidao. Vocés foram meu porto
seguro, minha referéncia e meu suporte incondicional. Nos momentos de duvida e
desafio, sempre estiveram presentes, oferecendo amparo emocional e perspectivas

fundamentais para meu crescimento.

Aos professores do Departamento de Engenharia Mecanica (DEMec) da
Universidade Federal de Sdo Carlos, meu mais sincero reconhecimento. Cada aula e
desafio contribuiram de maneira singular para minha formacao, preparando-me como

profissional e individuo critico.

Aos meus amigos, que tornaram essa trajetoria académica especial, sendo nos
momentos dificeis ou felizes, minha eterna gratidio. Um agradecimento especial ao
Matheus Rocha, companheiro desde o inicio da graduacdo, que esteve presente em cada

desafio sempre disposto a contribuir e participar independente da dificuldade.

Por fim, dedico um agradecimento especial a Victoria Sabadoto Brienze. Mais
do que uma parceira, foi uma amiga, conselheira e apoio fundamental nesta jornada.
Sua presenca e contribui¢do foram essenciais para que eu pudesse atravessar os desafios

deste periodo com resiliéncia e determinagao.



Resumo

Garantir a qualidade de pecas fabricadas por impressdao 3D € um desafio crucial para a
industria. Inspecdes convencionais, apesar de eficientes, costumam exigir equipamentos
de alto custo, o que pode limitar sua aplicacdo em algumas empresas. Neste contexto,
explorar alternativas mais acessiveis para detectar defeitos torna-se uma necessidade
crescente. Este estudo explora o uso de tecnologias acessiveis e de baixo custo para a
deteccao de defeitos em pecas impressas em 3D. Imagens dos componentes fabricados
foram capturadas e analisadas utilizando algoritmos de andlise, com o auxilio do
OpenCV para deteccio de bordas e segmentacdo de imagens. A andlise identificou
defeitos como bolhas, subextrusdao e sobreextrusdo. O aprendizado ndo supervisionado,
utilizando o agrupamento Kmeans, possibilitou a classificacdo e caracterizacdo dos
defeitos com base em seus padrdes visuais e distribuicdo espacial. Os resultados
demonstram o potencial de integrar técnicas de visao computacional de baixo custo com
aprendizado ndo supervisionado para aprimorar a inspe¢ao na manufatura aditiva.

Palavras-chave: Impressao 3D, Detec¢ao de Defeitos, OpenCV, Aprendizado de
Miquina, Aprendizado Ndo Supervisionado, Manufatura Aditiva.



Abstract

The quality monitoring of 3D-printed components is essential to ensure product
reliability and optimize manufacturing processes. Traditional inspection methods often
rely on expensive equipment, making them unfeasible for many industries. This study
explores the use of accessible and low-cost technologies for defect detection in
3D-printed parts. Images of the manufactured components were captured and analyzed
using analytical algorithms, with the assistance of OpenCV for edge detection and
image segmentation. The analysis identified defects such as bubbles, under-extrusion,
and over-extrusion. Unsupervised learning, utilizing Kmeans clustering, enabled the
classification and characterization of defects based on their visual patterns and spatial
distribution. The results demonstrate the potential of integrating low-cost computer
vision techniques with unsupervised learning to enhance inspection in additive
manufacturing.

Keywords: 3D Printing, Defect Detection, OpenCV, Machine Learning, Unsupervised
Learning, Additive Manufacturing.
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Declaracao do uso de Inteligéncia Artificial Generativa

Durante a elaboracdo deste trabalho, foram utilizados modelos de Inteligéncia
Artificial generativa para aprimorar sua qualidade e fundamentacio. Especificamente,
utilizei o0 ChatGPT para correcdo de textos e auxilio na estruturacao textual, o My Stylus
Al para a busca de artigos cientificos que poderiam enriquecer os conceitos base do
estudo e por fim o Claude Al para sugestdes de algoritmos passiveis de implementacao.
Ressalto que todas as ferramentas foram utilizadas como suporte, € que as ideias e
pontos de vista expressos neste trabalho sdo integralmente de minha autoria, ndo

refletindo opinides ou posicionamentos das IAs mencionadas.



1. INTRODUCAO

A industria estd em constante evolucdo, e a busca por processos mais eficientes e
econdmicos se tornou uma necessidade. Dentro desse cendrio, a impressao 3D vem
ganhando espaco como uma alternativa inovadora e flexivel, capaz de complementar ou
até mesmo substituir métodos tradicionais de fabricacdo. Esse avanco estd diretamente
ligado a sua crescente ado¢do em ambientes industriais automatizados, onde a busca por

precisdo e otimizagdo € constante (Wong e Hernandez, 2012).

A impressdo 3D funciona a partir de modelos tridimensionais digitais gerados
em softwares de CAD (Computer-Aided Design). Esses modelos servem como base
para a fabricacdo camada por camada do objeto final (Volpato, 2017). Essa abordagem
oferece maior liberdade geométrica na concep¢io de pecas, possibilitando a criacdo de
estruturas complexas. Muitas dessas geometrias seriam invidveis ou economicamente
invidveis em métodos tradicionais de manufatura subtrativa. Além disso, a manufatura
aditiva contribui para uma significativa redugcdo de desperdicio de matéria-prima,

tornando-se uma alternativa mais sustentavel e econdmica.

Na década de 1990, a manufatura aditiva passou a ser classificada com base nos
tipos de materiais empregados — liquidos, pds ou so6lidos — e nas técnicas utilizadas
para a constru¢cdo das camadas, assim como na pesquisa de Gao et al., 2015. A ASTM
(American Society for Testing and Materials) define essas tecnologias em diferentes
categorias. A extrusdo de materiais, por exemplo, consiste na deposicdo de camadas
sucessivas de material fundido, enquanto a fusdo seletiva a laser utiliza um feixe de alta
energia para derreter seletivamente pds metdlicos ou poliméricos. Na fotopolimerizacio
em cuba, uma resina liquida € solidificada por meio de luz ultravioleta. Ja o jato de
material funciona de maneira semelhante a uma impressora a jato de tinta, mas utiliza
materiais que se solidificam ao entrar em contato com a superficie. Por fim, a deposicdo
de energia dirigida emprega um feixe de energia para fundir diretamente p6 ou fio
metélico sobre a peca em construcdo. Essas técnicas, apesar de distintas, compartilham

a necessidade de monitoramento constante para garantir a qualidade das pecas



produzidas, uma vez que falhas em qualquer etapa podem comprometer a integridade

estrutural e funcional do produto final.

Para assegurar a qualidade final das pecas produzidas, é fundamental que cada
etapa do processo de impressdo 3D seja monitorada cuidadosamente. Pequenas falhas
durante a impressdo podem comprometer ndo apenas a estética, mas também a
funcionalidade da peca. O monitoramento continuo possibilita a detec¢do de defeitos
como desvios dimensionais, falhas de aderéncia entre camadas ou imperfei¢cOes na
superficie, permitindo correcdes em tempo real e minimizando desperdicios

(Paraskevaidis, Karayannis e Koumoulos, 2020).

A aplicagdo de visdo computacional e aprendizado de méquina na inspecao de
pecas impressas em 3D tem se tornado cada vez mais comum. Essas técnicas permitem
identificar falhas automaticamente, analisando padrdes nas imagens capturadas durante
o processo de fabricacdo, sem precisar de uma base de dados previamente rotulada (Era
et al., 2023). No presente trabalho, foi utilizado o algoritmo de Kmeans para agrupar os
defeitos detectados com base em suas caracteristicas. A biblioteca OpenCV foi utilizada
para capturar e processar as imagens, identificando regides de interesse e criando
mascaras de defeitos. Além disso, a biblioteca Matplotlib foi empregada para exibir os

resultados visualmente, destacando as dreas com possiveis falhas e facilitando a andlise.

O sistema desenvolvido se mostrou eficaz para automatizar a deteccdo de
defeitos em pecas impressas em 3D. Ele reduz a dependéncia de inspe¢des manuais,
tornando o controle de qualidade mais preciso e compativel com os padrdes da Industria

4.0.

No estudo de Wang et al. (2021), os pesquisadores exploraram o uso de técnicas
de aprendizado ndo supervisionado em imagens de superficies metélicas, buscando
agrupar defeitos com caracteristicas similares, como rugosidade, bolhas e rachaduras. A
andlise foi fundamentada na extracdo de descritores geométricos e texturais, que
possibilitaram a deteccdo automatizada de falhas ndo perceptiveis a olho nu. Essa
abordagem demonstrou ser eficaz para sistemas de inspecao automatizada, destacando a
importincia da combinacdo de visdo computacional e aprendizado de mdquina na

melhoria dos processos industriais.



A metodologia desta pesquisa visa contribuir para o desenvolvimento de um
sistema automatizado e eficiente de monitoramento da qualidade na impressao 3D,
capaz de reduzir a dependéncia de inspecdo manual, aumentar a precisdo na deteccdo de
falhas e garantir maior consisténcia na produgdo de pecas, alinhando-se as demandas da

Indistria 4.0 por processos cada vez mais inteligentes e autdbnomos.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

A deteccdo de defeitos em superficies industriais e manufatura aditiva tem
recebido atengdo crescente na literatura, impulsionada pela necessidade de automacao e
inspecdo de qualidade em ambientes de producio modernos. Esta secdo revisa
abordagens recentes e inovacOes no uso de técnicas de visdo computacional e
aprendizado de mdquina para identificacdo de anomalias e padrdes em superficies

complexas

2.1. Deteccao de Defeitos em Imagens

A anélise de imagens para identificar defeitos € um campo que combina visdo
computacional, processamento digital e aprendizado de maquina. O objetivo € encontrar
padrées ou irregularidades que possam comprometer a qualidade do produto final. Na
manufatura aditiva, defeitos como bolhas, subextrusio e sobreextrusio sdo desafiadores
de identificar devido a sua natureza irregular, podendo comprometer a integridade das

pecas fabricadas.

Defeitos como bolhas ou vazios, frequentemente encontrados em processos de
manufatura aditiva, sdo particularmente desafiadores de identificar devido a sua natureza
irregular. Estudos recentes como o de Wang et al. (2024) demonstram que técnicas de
segmentacdo baseadas em intensidade de pixels, aliadas a descritores texturais, podem
detectar essas anomalias com precisdo superior a 95%, na Figura 1 € possivel observar
como o experimento dos autores foi realizado. Bolhas, por exemplo, sdo frequentemente
caracterizadas por regides com intensidades abruptamente diferentes das dreas vizinhas,
0 que permite sua segmentacdo e andlise detalhada. Em paralelo, os vazios sio
identificdveis por padrdes texturais caracteristicos, frequentemente capturados por

métodos como o Local Binary Patterns (LBP).



Figura 1 - Estudos sobre padrdes de defeitos
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Fonte: Wang et al. (2024)

Além disso, defeitos superficiais, como rachaduras ou arranhdes, apresentam um
comportamento diferente em termos de textura e gradientes, o que pode ser explorado
por algoritmos de deteccdo de bordas, como o Canny. Isso é corroborado por Li et al.
(2023), que aplicaram técnicas hibridas de deteccdo de bordas e segmentagdo em pegas

metdlicas para capturar e classificar rachaduras de forma automaética e precisa.

Técnicas baseadas em detec¢do de bordas, como o algoritmo de Canny, sdo
amplamente empregadas para identificar contornos significativos em imagens. O método
de Canny segue um processo em quatro etapas: suavizagdo da imagem para reduzir
ruidos, célculo de gradientes para detectar mudangas de intensidade, supressdo
ndo-mdaxima para refinar as bordas e limiarizacdo com histerese para selecionar bordas
fortes e fracas conectadas (Canny, 1986). Essa técnica é eficaz na identificacdo de

bordas claras em imagens monocromaticas € € amplamente utilizada em sistemas de

inspecdo automadtica (Gonzalez e Woods, 2018).



Além disso, técnicas de segmentacdo por intensidade de pixels, como a
limiarizacdo global e adaptativa, sdo aplicadas para isolar regides de interesse em uma
imagem. A limiarizagdo global utiliza um tnico limiar fixo para dividir a imagem em
duas regides (fundo e objeto), enquanto a limiarizacdo adaptativa calcula limiares locais
para lidar com variagdes de iluminagcdo (Otsu, 1979). Essas abordagens permitem a
criacdo de madscaras bindrias que destacam regides defeituosas, fornecendo uma base

para a extracdo de caracteristicas quantitativas.

A deteccdo de defeitos em imagens ndo apenas melhora a confiabilidade da
andlise visual, mas também automatiza tarefas que seriam demoradas e suscetiveis a
erros humanos. Combinando técnicas de processamento, como a deteccdo de bordas e a
segmentacdo, € possivel capturar e isolar caracteristicas de defeitos que sdo dificeis de
identificar em inspe¢des manuais. Essa abordagem € especialmente relevante na
manufatura aditiva, onde as pecas frequentemente apresentam geometrias complexas e

texturas que tornam a inspecdo visual desafiadora.

2.2. Clusterizacao e Agrupamento de Anomalias

A clusterizacdo € uma técnica de aprendizado ndo supervisionado utilizada para
organizar dados em grupos baseados em similaridades. No contexto de detec¢do de
defeitos, essa abordagem ¢é empregada para agrupar regides defeituosas com
caracteristicas similares, como tamanho, forma e intensidade de textura. O algoritmo de

Kmeans € amplamente utilizado para esse fim devido a sua simplicidade e eficdcia na

separagdo de clusters em dados estruturados (Macqueen, 1967).

Chen et al. (2023) introduziram recentemente uma variante do Kmeans que
incorpora informacdes espaciais e texturais, alcancando uma melhoria de 40% na
precisdo da identificacdo de defeitos em superficies complexas. Esta abordagem tem se
mostrado particularmente eficaz na manufatura aditiva, onde diferentes tipos de defeitos

podem apresentar caracteristicas visuais similares.

A clusterizagdo também € vantajosa para a detec¢do de padrdes subjacentes nos
dados, como a frequéncia de falhas em regides especificas ou a identificacao de classes

de defeitos recorrentes. Estudos recentes, como os de Zhu et al. (2021), demonstraram a



eficicia da clusteriza¢do em sistemas de inspe¢do automética, aumentando a precisdo na

classificacdo de defeitos.

2.3. Extracio e Analise de Caracteristicas

A extragdo de caracteristicas ¢ uma etapa essencial na deteccao de defeitos, pois
transforma as imagens em representacdes numéricas que podem ser analisadas por
algoritmos de aprendizado de madquina. No contexto do presente trabalho, técnicas
como o LBP e o Histogram of Oriented Gradients (HOG) foram utilizadas para capturar

informacdes texturais e geométricas das regides defeituosas.

O LBP, introduzido por Ojala et al. (2002), é um descritor de textura baseado na
comparacdo da intensidade de um pixel central com seus vizinhos, gerando um cédigo
bindrio que representa os padrdes locais da textura. Esse descritor € robusto e
computacionalmente eficiente, sendo amplamente utilizado para identificar padrdes
texturais associados a defeitos superficiais. Por outro lado, o Histogram of Oriented
Gradients HOG ¢ utilizado para capturar informagdes geométricas relacionadas a

orientacdo de gradientes em regides da imagem, permitindo a identificacdo de contornos

e formas de defeitos (Dalal e Triggs, 2005).

Além desses descritores, outras caracteristicas como area, perimetro e razao
entre largura e altura dos defeitos foram calculadas a partir das madscaras bindrias
geradas na etapa de segmentacdo. Essas informacdes foram utilizadas como entrada
para os algoritmos de aprendizado de mdquina, permitindo uma classificagdo mais

precisa e fundamentada nos padrdes detectados.

2.4. Importancia do Processamento Automatico

O processamento automatico de imagens em sistemas de inspecao oferece varias
vantagens em relacdo a inspecdo manual. Além de reduzir a subjetividade e os erros
humanos, os sistemas automatizados permitem uma andlise rapida e consistente, mesmo
em cendrios de alta demanda industrial. Estudos recentes, como os de Thompson et al.
(2023), demonstram que solucdes baseadas em visdo computacional e aprendizado de
maquina ndo supervisionado podem reduzir significativamente os custos operacionais,

aumentando a eficiéncia produtiva e garantindo a qualidade final das pecas fabricadas.



Essa automacao € especialmente vantajosa no setor de manufatura aditiva, onde
as pecas apresentam alta variabilidade em seus formatos e superficies. O uso de sistemas
automatizados elimina a dependéncia de inspe¢des manuais demoradas e propensas a
erros, garantindo maior precisdo e uniformidade. A combinacdo de técnicas como
segmentacdo, extracdo de caracteristicas e algoritmos de aprendizado ndo
supervisionado ndo apenas acelera o processo de andlise, mas também proporciona
insights detalhados sobre os padrdes de defeitos. Isso permite a tomada de decisdes
mais assertivas na cadeia de produgdo, garantindo maior controle de qualidade e

eficiéncia no processo industrial.

2.5. Aprendizado nao supervisionado

O KMeans é amplamente utilizado em aprendizado ndo supervisionado para
agrupar dados com base em similaridades. Na deteccdo de defeitos em impressio 3D,
ele permite agrupar falhas conforme caracteristicas como tamanho, forma e posicao.
Introduzido por MacQueen em 1967, o Kmeans busca particionar os dados em k
clusters distintos, minimizando a varidncia intra-cluster ¢ maximizando a variincia
inter-cluster. Este algoritmo € iterativo, come¢ando pela inicializacdo aleatdria de k
centréides, seguida pelo calculo das distancias entre os pontos de dados e os centréides,
e pela atualizacdo das posi¢des desses centrdides até a convergéncia. O Kmeans tem
como vantagens a simplicidade computacional, a eficiéncia para grandes volumes de

dados e a capacidade de produzir agrupamentos bem definidos quando os dados

apresentam estruturas claras.

A escolha deste algoritmo é embasada em sua habilidade de lidar com vetores de
caracteristicas numéricas, que podem ser derivados de técnicas de processamento de
imagem. No caso dos defeitos analisados, vetores como dreas dos contornos,
coordenadas centrais e intensidade média das regides defeituosas servem como entrada

para o modelo.

Entretanto, para que o Kmeans seja eficaz, é crucial que os dados sejam
adequadamente pré-processados. No estudo apresentado, ferramentas da biblioteca
OpenCV desempenharam um papel fundamental no tratamento inicial das imagens.

Técnicas como a detec¢do de bordas, por meio do algoritmo de Canny, e a extragdo



destes contornos com fungdes disponibilizadas pelo OpenCv, foram utilizadas para
segmentar os defeitos e transformar as imagens em informacdes estruturadas. A
aplicacdo de limiares bindrios garantiu que as regides de interesse fossem destacadas,

reduzindo ruidos e permitindo uma andlise mais robusta.

A relevancia do Kmeans na andlise de imagens estd na simplicidade do modelo
matematico, que possibilita rapida implementagdo e ajuste. Contudo, limitagdes como a
sensibilidade ao numero de clusters k e a dependéncia de inicializacOes aleatOrias
podem afetar os resultados. Estudos como os de Jain (2010) discutem estratégias para
mitigar essas limitagdes, incluindo a execucdo de multiplas inicializacdes e o uso de
métricas como o coeficiente de silhueta para determinar o valor 6timo de k. Além disso,
metodologias complementares, como o uso de aprendizado supervisionado apds a
clusterizagdo, podem ser exploradas para rotular automaticamente os clusters com base

em padrdes conhecidos.

A principal equacdo que descreve o Kmeans envolve a minimizagdo da distancia
entre os pontos de dados e os centréides dos clusters. A equacdo 1 de otimizacdo do

Kmeans é a seguinte:
m K )
J = X XAc, = klix, -l (1
i=1k=1

Onde: J € a soma das distancias quadradas dentro de todos os clusters, k € o
ndmero de clusters.

X, sdo os pontos de dados.

c. E o conjunto de pontos de dados no cluster i.

< Iy . 2, A L.
W €o centroide do cluster 1, IIxL_ — ukll € a distancia quadrdtica entre o ponto de dado

X eo centréide W

O uso de clusterizagdo para andlise de defeitos em manufatura aditiva representa
uma intersecao interessante entre a visdo computacional e o aprendizado de maquina.
Segundo Sun et al. (2021), sistemas automatizados baseados em aprendizado ndo
supervisionado tém o potencial de reduzir significativamente os custos de inspecdo e

melhorar a consisténcia na identificacio de anomalias, principalmente em processos



onde a inspecdo manual seria impraticavel devido a escala ou a complexidade das pecas

produzidas.

Embora o KMeans tenha sido escolhido pela sua eficiéncia e simplicidade,
alternativas como o DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise) poderiam lidar melhor com ruidos e dados ndo estruturados. No entanto, devido a
distribuicdo das features e a necessidade de definir clusters bem separados, o KMeans

mostrou-se mais adequado para esta aplicacao.

Em resumo, a escolha do Kmeans e das técnicas de visdo computacional reflete
um alinhamento entre simplicidade algoritmica e eficicia pratica, permitindo uma
andlise adequada de defeitos em impressdo 3D e contribuindo para avancos na
automacao de processos industriais. Na Figura 2 € possivel observar uma exemplificacdo

de como o algoritmo de agrupamento Kmeans funciona na pratica.

Figura 2 - Exemplificacio de agrupamento do Kmeans

Before k-means After k-means
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Fonte: DataCamp (2023)

2.6. Técnicas de Visao Computacional para Detecciao de Defeitos

A visdo computacional oferece uma ampla gama de técnicas para analisar
imagens e identificar defeitos em superficies, incluindo pré-processamento, extracio de

caracteristicas e segmentacdo. Esses métodos permitem processar imagens de forma
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eficiente, mesmo em cendrios com alta complexidade visual, como na andlise de pecas

impressas em 3D (Kovalskyi, 2024).

2.6.1. Pré-processamento de Imagens

O pré-processamento € uma etapa crucial que melhora a qualidade da imagem,
reduzindo ruidos e destacando caracteristicas relevantes para as etapas posteriores de

analise. Entre as técnicas mais utilizadas destacam-se:

e Suavizacdo com Filtros Gaussianos: Reduz os detalhes de alta
frequéncia, como ruidos e texturas finas, utilizando um filtro Gaussiano.
Gonzalez e Woods (2018) destacam que a suavizacdo preserva bordas

principais enquanto elimina interferéncias indesejadas.

e Conversao para Escala de Cinza: Simplifica o processamento, reduzindo
a imagem para um Uunico canal de intensidade. Essa técnica ¢é
implementada transformando a imagem em tons de cinza. Essas etapas
criam uma base sélida para métodos mais complexos de anilise,

garantindo resultados mais robustos na detec¢do de padrdes e defeitos.

e Redimensionamento de imagem: Ajuda o algoritmo a focar apenas na
imagem de forma que o ambiente ao redor ndo seja analisado da mesma

maneira que a pega.

Na Figura 3 € possivel observar um fluxograma de funcionamento do

Pré-processamento que foi utilizado e elaborado por este projeto:

Figura 3 - Fluxograma utilizado para pré-processamento

Image Pre-processing for Defect Analysis

Select Best Convert to Standardize Analyze for
Areas Grayscale Defeots

Fonte: Proprio Autor
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2.6.2. Deteccdo de Bordas com Algoritmo de Canny

O algoritmo de Canny (Canny, 1986) é amplamente utilizado para detectar
bordas, sendo eficaz em destacar contornos de objetos e defeitos. Ele € composto pelas

seguintes etapas:

e Suavizacdo Gaussiana: Reduz ruidos para evitar falsos positivos.

e Cilculo dos Gradientes: Utiliza filtros de Sobel para calcular as direcoes
e magnitudes dos gradientes de intensidade em cada pixel (Sobel, 2022).

e Supressdo Nao-Mdaxima: Refinar as bordas, mantendo apenas os pixels
com gradiente maximo ao longo das direcdes calculadas.

e Limiarizagdo com Histerese: Identifica bordas fortes e conecta bordas

fracas relacionadas.

Trabalhos como os de Suzuki e Abe (1985) discutem como a hierarquia de
contornos pode ser explorada para diferenciar defeitos superficiais de imperfei¢des

estruturais mais profundas.

No caso de pecas impressas em 3D, bordas bem definidas facilitam a
identificagdo de anomalias, como bolhas ou falhas de extrusdo. O OpenCV oferece a
funcionalidade de aplicar o algoritmo de detec¢do de bordas de Canny, permitindo
identificar padrOes e verificar se os contornos extraidos condizem com as bordas
esperadas. Essa técnica possibilita ajustar pardmetros como os limiares de deteccdo,
garantindo maior precisdo na diferenciacdo entre pixels do contorno e do fundo. Na
Figura 4, sdo apresentados exemplos dessa aplicagdo em duas imagens distintas,
destacando a quantidade de bordas detectadas e demonstrando a versatilidade dessa

abordagem na anélise de contornos.
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Figura 4 - Aplicacdo da detec¢do de bordas de Canny para diferentes pecas

Canny - Bordas: 2573

Fonte: Proprio Autor

2.6.3. Local Binary Patterns (LBP)

O Local Binary Patterns (LBP) € um descritor de textura amplamente utilizado
em visdo computacional devido a sua simplicidade e eficicia na andlise de padrOes
locais em imagens. Ele foi originalmente proposto por Ojala et al. (2002) como uma
técnica para codificar a textura de uma regido de interesse, comparando a intensidade de
cada pixel central com a de seus vizinhos em uma janela definida. Essa comparacio
gera um codigo bindrio que descreve a variagdo de intensidade no entorno do pixel
central, sendo particularmente eficaz para capturar padrdes texturais, como rugosidades
ou defeitos de superficies. A equagdo 2 demonstra como calcular o LBP em um pixel
central (xc, yc):

P-1
LBP(x,y) = ¥ 2"s(i —1i) 2)
n=0

Onde s(x) = 1sex = 1, ous(x) = O0sex < 0.

X,V Coordenadas do pixel central no qual o LBP esta sendo calculado.
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P: Numero de vizinhos ao redor do pixel central.

iC: Intensidade do pixel central na imagem em escala de cinza.
[ : Intensidade do n-ésimo pixel vizinho ao redor do pixel central.
n

s(in — ic): Func¢do de limiarizacdo que verifica se o vizinho é maior ou menor

que o pixel central:

A Figura 5 demonstra a representacdo de como o LBP funciona com uma

imagem pratica.
Figura 5 - Visualizacio do cdlculo de Local Binary Patterns (LBP)

Original image Original image Binary Pattern Binary Pattern Decimal Value
pixels extraction
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LBP Histogram = Feature Vector Storing of LEP Decimal Value in LBP Matrix

Fonte: ResearchGate (2020).

Ap6s o célculo do LBP em todos os pixels de uma imagem, a textura global é
representada por meio de um histograma que contabiliza a frequéncia dos padroes
binarios gerados. Esse histograma atua como um descritor robusto de textura, sendo
amplamente utilizado como entrada para algoritmos de aprendizado de maquina ou
clusterizagdo. A simplicidade do LBP o torna adequado para aplica¢cdes em que rapidez
e eficiéncia computacional sdo essenciais, como na detec¢do de defeitos em pecas
impressas em 3D. No contexto deste estudo, o LBP mostrou-se eficaz para destacar

diferencas texturais entre regides normais e defeituosas, como rugosidades ou bolhas.
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2.6.4. Histogram of Oriented Gradients (HOQG)

Os autores Dalal e Triggs (2005) introduziram um método simples e eficaz para
separar caracteristicas para deteccdo de objetos, que € normalmente usado para a
identificacdo de objetos em reconhecimento de padrdes e visdo computacional. HOG ¢é
um método de deteccao de objetos que conta as ocorréncias de orientacao de gradiente
em por¢des localizadas de uma imagem. HOG usa variacdes de intensidade local e,
portanto, € menos sensivel a mudancas de iluminacdo e pequenas distor¢des

geométricas do que métodos baseados em recursos de pixels brutos.

A extracdo de caracteristicas do HOG refere-se a uma sequéncia de etapas: a
imagem € processada primeiro para gerar uma escala de cinza antes de calcular os
gradientes de intensidade horizontal e vertical. Esses gradientes sdo agrupados em
células, e histogramas de gradientes orientados sdo construidos. As células sdo
normalizadas em blocos sobrepostos para tornar a representacdo menos sensivel a
iluminacdo e contraste. Portanto, o vetor de caracteristicas gerado carrega informacgdes

estruturais que permitem o reconhecimento de padrdes na imagem.

Matematicamente, os gradientes da imagem sdo obtidos utilizando derivadas

diferenciais de acordo com as equagdes 3 e 4:
Gx = I(x+ 1Ly — I(x — 1,y)Gy = Ixy+1) — I(x,y—1) (3)

Onde, Gx e Gy representam os gradientes horizontais e verticais da Imagem I,

respectivamente. A Magnitude M e a orientacdo 0 do gradiente sdo entdo calculadas

COomo:

2 2 G,
M = \/Gx+ Gye = arctan (Z-) 4

y

Na Figura 6 é possivel observar como o HOG pode ser representado e analizado

tanto qualitativa quanto quantitativamente.
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Figura 6 - Representacdo do HOG
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Fonte: Semantic Scholar 2007

Desde sua introdu¢do, o HOG tem sido comparado a outras técnicas de extracao
de caracteristicas, como SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) e SURF (Speeded
Up Robust Features). O HOG ¢ caracterizado por apresentar melhor desempenho para
tarefas de deteccdo de objetos estiticos, devido a sua robustez a ruido e variacdes de
iluminacdo. No entanto, técnicas baseadas em redes neurais profundas, como CNNs
(Convolutional Neural Networks), tém se tornado alternativas viaveis devido a

capacidade de aprendizado de caracteristicas mais complexas.

A utilizagdo do HOG na inspecdo e andlise de defeitos em manufatura aditiva
tem ganhado atencdo na literatura recente como visto no trabalho de Caggiano,
Alessandra et al. (2025). A impressdo 3D pode apresentar defeitos estruturais como
delaminacdo, porosidade e irregularidades superficiais. O HOG, quando combinado com
técnicas de aprendizado de madaquina, como KMeans e Support Vector Machines

(SVMs), tem sido empregado para detectar e classificar esses defeitos com alta precisdo.

2.6.5. Segmentacao por Intensidade de Pixels

A segmenta¢do de imagens ¢ uma técnica fundamental em visdo computacional,
cujo objetivo € dividir a imagem em regides homogéneas, permitindo isolar dreas de
interesse. No contexto da deteccdo de defeitos em pecgas impressas em 3D, a
segmentacdo baseada em intensidade de pixels é amplamente utilizada devido a sua

simplicidade e eficiéncia. Essa abordagem utiliza informacdes de intensidade (valores
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de pixel) para identificar e separar regides especificas que possam conter defeitos, como
bolhas ou dreas de subextrusdo. A segmentacdo por intensidade é particularmente

adequada para imagens com variagdes sutis, mas significativas, em tons de cinza.

Essa técnica produz madscaras bindrias, que destacam as regides de interesse,
separando-as do fundo. Essas mdscaras sdo essenciais para etapas subsequentes, como
extracdo de caracteristicas e deteccdo de contornos. As mdscaras permitem isolar areas

defeituosas e fornecer métricas quantitativas, como drea e forma dos defeitos.

Na andlise de pecas impressas em 3D, a segmentacdo por intensidade de pixels
foi aplicada para identificar falhas como bolhas, sobreextrusdo e subextrusdo. Estudos
como os de Rao et al. (2021) demonstram que a limiarizagdo adaptativa ¢é
particularmente eficaz para segmentar defeitos em pecas com padrdes de iluminacdo

irregulares, enquanto a limiarizacdo global € eficiente em casos de iluminagdo

controlada e uniforme.

2.7. Andlise de Componentes Principais (PCA) e Normalizacdo com Scaler
2.7.1. Analise de Componentes Principais (PCA)

A Andlise de Componentes Principais (PCA, do inglés Principal Component
Analysis) é uma técnica estatistica amplamente utilizada em problemas de alto volume
de dados para simplificar sua representacio, reduzindo a dimensionalidade a0 mesmo
tempo que preserva a maior parte da varidncia presente nos dados. Essa técnica é
fundamental em projetos que lidam com dados complexos e multivariados, como a

andlise de imagens industriais.

O PCA opera transformando o espaco original dos dados em um novo conjunto
de eixos (componentes principais), que sao ordenados de acordo com a variancia que
representam. Matemadtica e computacionalmente, o PCA encontra os autovalores e
autovetores da matriz de covariancia dos dados, com os autovalores representando a
variancia explicada por cada componente principal. O processo € descrito

matematicamente nas equagdes 5 e 6 pela decomposi¢ao da matriz de covariancia :

T = QAQ" (5)
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2: Matriz de covariancia dos dados.
Q: Matriz de autovetores (dire¢des principais).

A: Matriz diagonal contendo os autovalores (variancia explicada por cada

componente principal).
Os dados projetados nos componentes principais sdo calculados como:
Z=X.Ww (6)
X: Matriz de dados original.
W: Matriz dos autovetores.
Z:: Matriz transformada no espaco dos componentes principais.

A reducdo de dimensionalidade proporcionada pelo PCA tem diversas

vantagens, incluindo:

Facilidade de visualizagdo: Com a reducdo para duas ou trés dimensodes, &
possivel interpretar visualmente os padrdoes em dados que inicialmente possuem dezenas

ou centenas de variaveis.

Reducdo de redundancias: O PCA elimina correlacdes redundantes entre as

variaveis, condensando a informag¢ao em um conjunto menor de dimensdes.

Melhoria na efici€éncia computacional: Processar dados em dimensdes reduzidas
diminui significativamente o custo computacional de etapas subsequentes, como a

clusterizagdo ou classificagao.

Estudos como o de Jolliffe (2016) demonstram que o PCA € uma ferramenta
eficaz para encontrar padrdes ocultos em conjuntos de dados complexos, especialmente
quando o objetivo € identificar as dimensdes mais relevantes para a anélise. Em projetos
relacionados a manufatura aditiva, o PCA poderia ser aplicado para analisar
caracteristicas como texturas, bordas e intensidade de pixels, facilitando a identificacdao

de padrdes de defeitos em superficies industriais.
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2.7.2. Normalizagao com Scaler

A normalizacdo € um passo essencial em andlises de dados que envolvem
varidveis com escalas distintas. Em muitos casos, como na andlise de imagens,
diferentes caracteristicas extraidas podem variar em ordens de magnitude, como
intensidades de pixels e contagens de bordas. Se essas varidveis ndo forem
normalizadas, as que possuem maiores magnitudes podem dominar as andlises e

enviesar os resultados.

O Standard Scaler é uma técnica de normalizacdo que transforma as varidveis
para que possuam média zero e desvio padrdo igual a um. A férmula para essa

transformacao é dada na equagao 7:

X' = (7)
Onde:
X: Valor original.
u: Média da variavel.
o: Desvio padrao da varidvel.
X" é o Valor normalizado ou Z-score.

A normalizacdo com o Standard Scaler € amplamente recomendada em andlises
que envolvem o PCA, pois garante que todas as varidveis sejam tratadas de maneira
equitativa. O PCA calcula os componentes principais com base na variancia dos dados,
e sem a normalizacdo, varidveis com maiores magnitudes poderiam influenciar

desproporcionalmente os resultados.

Estudos como os de Géron (2019) mostram que a aplica¢io do Standard Scaler é
essencial em cendrios de aprendizado de mdquina e andlise de dados multivariados,
especialmente quando had a necessidade de combinar varidveis heterogéneas em uma
unica andlise. No contexto deste projeto, o uso do Standard Scaler antes do PCA
poderia assegurar que todas as caracteristicas extraidas das imagens, como intensidade
de pixels, textura e contornos, sejam tratadas de forma balanceada, permitindo uma
andlise mais precisa e imparcial.
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2.8. Relevancia Pratica

A aplicacdo da OpenCV na andlise de defeitos em impressdo 3D combina
eficiéncia computacional com flexibilidade. Essa biblioteca de cddigo aberto se destaca
pela sua ampla gama de fungdes, como filtragem de imagens, deteccao de bordas,
segmentacdo e extracdo de caracteristicas, que podem ser facilmente integradas em
pipelines automatizados. A capacidade de processar imagens em tempo real, identificar
padrées complexos e integrar esses resultados em sistemas de inspec¢do reduz
significativamente o tempo e o custo de deteccdo de falhas em ambientes industriais.
Além disso, a modularidade da OpenCV permite que desenvolvedores adaptem solucdes

especificas as necessidades de diferentes processos de produgao.

A aplicacdo de algoritmos de deteccdo de bordas, como o Canny, facilita a
identificacdo de contornos em superficies irregulares, enquanto técnicas de segmentacao
por intensidade de pixels permitem isolar regides de interesse, como bolhas, rachaduras
ou sobreextrusdo. Esses métodos sdo particularmente tteis para inspecionar pegas com

padrdes texturais variados, garantindo maior precisao na identificacdo de anomalias.

Adicionalmente, o uso da OpenCV em conjunto com descritores de textura,
como o HOG, amplia a capacidade de andlise ao permitir a classificagdo de defeitos com
base em caracteristicas visuais. Essa integracdo torna possivel ndo apenas detectar
falhas, mas também categoriza-las, fornecendo informagdes valiosas para ajustes nos

processos de fabricacdo.

Em sintese, a OpenCV é uma ferramenta essencial na deteccao de defeitos em
impressdao 3D, fornecendo uma base robusta para andlise visual e facilitando a
implementacio de sistemas inteligentes em ambientes produtivos. Sua eficiéncia, aliada
a possibilidade de personalizacdo, oferece solucdes escaldveis e de alto desempenho,

contribuindo diretamente para a melhoria da qualidade e reducao de custos na industria.
2.9. Objetivos

2.9.1. Objetivo Geral

Este estudo busca desenvolver um sistema para detectar e classificar defeitos em

pecas impressas em 3D. Serdo empregadas técnicas de processamento de imagens e
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aprendizado de médquina ndo supervisionado para automatizar a andlise e aprimorar a

deteccao das falhas.

2.9.2. Objetivos Especificos

® Realizar uma revisio da literatura sobre o uso de aprendizado ndo
supervisionado e técnicas de visdo computacional para deteccdo de defeitos em

processos de manufatura aditiva;

e Implementar uma anélise exploratdria de dados com intuito de extrair features e

insights para elaboracdo de um algoritmo de clusterizacdo das imagens;

e Desenvolver um algoritmo baseado em aprendizado ndo supervisionado para
andlise de imagens de pecas fabricadas por impressio 3D, com énfase na

identificacdo e agrupamento de anomalias;

e Validar o algoritmo utilizando os grupos de dados obtidos das pecas fabricadas,
utilizando métodos de avaliacdo de modelos de clusterizacdo, além disso usando

métodos holisticos manuais para observar a relacdo dos grupos.
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3. MATERIAIS E METODOS
3.1. Descricao da célula de manufatura aditiva robotizada (CMAR) e imagens

utilizadas

Para este estudo, foram analisadas imagens capturadas em um ambiente de
manufatura aditiva robotizada (CMAR). Os experimentos foram conduzidos conforme
descrito por Pulquerio, Barbosa e Shiki (2024). Essas imagens serviram como base para
testar e validar o modelo proposto. A CMAR é composta por um manipulador robético
Yaskawa GP88, com capacidade de carga de 88 kg e 6 eixos de movimentagdo,
responsavel pelo manuseio de uma extrusora mono-rosca da fabricante AX Polimeros.

A extrusora opera com rotacdo de até 60 RPM e € alimentada por pellets poliméricos.

Para garantir a qualidade da impressdo, a célula conta com uma mesa aquecida
de 1 m?, composta por quatro chapas de aquecimento de 2 kW cada, que promovem
maior aderéncia e uniformidade térmica da peca. Além disso, o sistema possui um
circuito de resfriamento com bomba e reservatério de 50 litros para controle térmico da

extrusora. A Figura 7 ilustra os subsistemas da CMAR.

(Importante: No presente estudo, ndo foram realizados experimentos diretamente
na CMAR, mas sim utilizadas imagens capturadas nesse ambiente experimental em um

trabalho de Iniciacdo Cientifica anterior.)
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Figura 7 - Subsistemas da célula de manufatura aditiva robotizada.
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Fonte:Préprio Autor

As pecas foram modeladas no software SIEMENS NX, onde foram definidas
suas geometrias tridimensionais. O fatiamento dos modelos foi realizado com o
software Ultimaker Cura, que gerou o G-Code necessdrio para a impressdo. Para
permitir a integracdo com o manipulador robético, esse c6digo passou por um processo
de convers@o na plataforma RoboDK, gerando os comandos apropriados para a

movimentacdo do robd durante a fabricacdo da peca.

As imagens utilizadas neste estudo foram adquiridas em um sistema de captura
j4 implementado na pesquisa de Iniciagdo Cientifica. Esse sistema utilizou uma camera
Raspberry Pi 5SMP (sensor OV5647, abertura {/1.8), acoplada a um computador
Raspberry Pi 3 B+, que rodava um script desenvolvido em Python e OpenCV para

captura das imagens.

O conjunto de imagens analisado abrangeu diferentes condi¢des de superficie

das pecas fabricadas, incluindo casos de extrusdo adequada, sobreextrusio e presenca de

23



bolhas, permitindo a implementacdao e teste das técnicas de processamento e

clusterizagcdo propostas neste trabalho.

3.2. Descricao das imagens utilizadas

O conjunto de dados utilizado neste trabalho foi composto por cinco grupos
principais, representando diferentes condicdes de superficies industriais fabricadas por
meio de manufatura aditiva. Cada corpo de prova foi gerado de forma criteriosa para
abranger variagOes de padrOes texturais e defeitos, permitindo uma andlise. No total
foram utilizadas 72 imagens selecionadas de cada um dos 5 grupos, estas 72 imagens
descrevem bem os grupos ao qual estdo inclusas facilitando o algoritmo captar os
padrdes de agrupamento para posteriormente aplicar em um modelo de validacdo, apés
a realiza¢do da modelagem utilizaram-se 455 imagens (todas as imagens do repositério)
para avaliar a classificagdo do modelo. A seguir, descrevem-se as caracteristicas de cada

imagem de acordo com nome:

A Figura 8 apresenta uma superficie ideal, sem falhas aparentes, com textura
uniforme. Essa imagem foi utilizada como referéncia para definir os padroes desejaveis
de manufatura, servindo como base para comparagdes com outras categorias de
superficies analisadas. Para facilitar a andlise e a deteccao de defeitos, a imagem foi
previamente cortada (entre as coordenadas 200 a 350 e 120 a 535 pixels) e
redimensionada para 100x100 pixels. Esse processo garante uniformidade nas
dimensdes das imagens, otimizando a visualizacdo e a consisténcia no tratamento

posterior. O procedimento foi repetido para as Figuras 9, 10, 11 e 12
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Figura 8 - Imagem “Normal”

Fonte: Préprio Autor

A Figura 9 apresenta irregularidades na forma de bolhas visiveis. Essas
caracteristicas texturais marcantes facilitaram a segmentacao por intensidade de pixels e

permitiram identificar padrdes especificos associados a defeitos localizados.

Figura 9 - Imagem “Bolhas”
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Fonte: Proprio Autor

A Figura 10 apresenta problemas de sobreextrusdo em niveis baixos, com
pequenos excessos de material nas camadas, e moderados, onde saliéncias mais

evidentes comprometem a regularidade da superficie.

Figura 10 - Imagem “Overextrusion40”

Fonte: Proprio Autor

A Figura 11 contém problemas significativos de sobreextrusdo, com bordas
acentuadas e a formagdo de texturas irregulares. Este tipo de imagem foi
particularmente util para treinar o modelo a identificar defeitos criticos na superficie,

garantindo maior precisdo na classificacao.
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Figura 11 - Imagem “Overextrusion10”

Fonte: Préprio Autor

Por fim, a Figura 12 redne caracteristicas combinadas, incluindo bolhas e dreas
com sobreextrusdo. Essa composi¢do tornou-se ideal para testar a capacidade do
pipeline em lidar com padrdes mistos e mais complexos, proporcionando um cenério

desafiador para validacdo dos modelos.

Figura 12 - Imagem “Overextrusion”
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Fonte: Préprio Autor

Essas imagens foram submetidas a um processo de pré-processamento,
incluindo normalizacdo e redimensionamento, para assegurar consisténcia no pipeline
de andlise. Além disso, a diversidade textural presente no conjunto foi amplificada por
meio de data augmentation, gerando variagdes que enriqueceram o conjunto de dados e

garantiram maior robustez nos modelos desenvolvidos.

3.3. Analise exploratoéria de dados

Antes da aplicacio dos métodos de clusterizagdo e aumento de dados, foi
realizada uma andlise exploratdria para entender as caracteristicas das imagens e suas
respectivas features. Essa etapa € fundamental para avaliar a distribui¢do dos atributos,

identificar padrdes iniciais e detectar possiveis anomalias nos dados.

Na andlise das imagens originais, foram calculadas métricas estatisticas como
médias, variancias e desvios-padrdo para os atributos derivados das features. Entre as
métricas analisadas estavam a média das intensidades das cores nos canais RGB, que
fornece uma visdo geral sobre a iluminacdo e tonalidade predominante nas imagens,

bem como informagdes sobre a uniformidade de suas texturas.
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Figura 13 - Exemplo de andlise para RGB:
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Fonte: Préprio Autor

Além disso, as distribui¢cdes das intensidades dos pixels foram visualizadas por
meio de histogramas para avaliar a presen¢a de contraste e ruidos iniciais nas imagens.
Esses histogramas revelaram concentracdes especificas de intensidades que ajudaram a
guiar a parametrizacio das transformagdes no aumento de dados, como os ajustes de
brilho e contraste. Outras métricas, como a média e varidncia, foram utilizadas para
identificar regides com transi¢des abruptas, comuns em defeitos como bolhas e

rachaduras.

A andlise exploratdria também incluiu a avaliacdo da correlacdo entre as features
extraidas, como textura, bordas e intensidade média. Essa etapa foi crucial para
identificar quais atributos apresentavam maior relevancia para a separagdo entre imagens
com e sem defeitos. Por exemplo, regides com variacdo textural mais elevada

frequentemente apresentaram padrdes que indicavam a presenca de falhas.
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A andlise visual das imagens, como ilustrado na Figura 14, € crucial em
algoritmos de clusterizacdo, pois permite compreender como as diferentes técnicas de
pré-processamento (como madscaras de extrusao, LBP e detec¢do de bordas de Canny)
extraem caracteristicas especificas das imagens originais. Essa etapa ¢ fundamental para
identificar padrdes relevantes e avaliar se as features extraidas destacam efetivamente as
diferencas entre os tipos de imagens ou defeitos analisados. Essa compreensao
qualitativa auxilia no ajuste de parametros e na validacdo do desempenho do modelo,
garantindo que a clusterizacdo seja baseada em informacdes significativas e visualmente

interpretaveis.

Figura 14 - Demonstracdo de como as features foram observadas

Mascara de extrusao

Imagem Pré-Processada)

X X\
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Fonte: Préprio Autor

Essa investigacdo inicial forneceu uma base sélida para a definicdo dos
parametros das etapas subsequentes, como a clusterizagdo e a extragdo de
caracteristicas. Os resultados da andlise exploratéria permitiram adaptar os métodos as
caracteristicas especificas das imagens estudadas, garantindo maior precisao e robustez

no pipeline de andlise.

30



3.4. Implementacao do codigo, métricas e avaliacio do modelo

Nesta etapa, foi desenvolvido um algoritmo computacional responséavel pela

clusteriza¢do ndo supervisionada de imagens visando a detec¢do de defeitos em pecas

produzidas por manufatura aditiva. Além disso, duas métricas foram estabelecidas para

avaliar a qualidade dos agrupamentos obtidos.

3.4.1. Algoritmo Implementado

O algoritmo em Python foi desenvolvido a partir das seguintes bibliotecas:

skimage: responsavel pela implementacao do LBP e Hog;

OpenCV: utilizada para leitura, redimensionamento, pré-processamento
das imagens, implementacao da deteccdo de bordas de Canny e também
para quantizacao dos overextrusions € também transformacao para escala
de cinza;

Pandas, Seaborn e Matplotlib: utilizadas para manipulagcdo de dados e
visualiza¢ao dos resultados;

Scikit-Image: responsavel pela implementagdo dos descritores de features
como HOG e LBP;

Scikit-Learn: encarregada dos algoritmos de aprendizado de maquina
como PCA e Kmeans, além de métricas de avaliacdo como Silhouette
Score;

Scipy: Responsavel pelo calculo do Z-score durante a etapa de anélise de
dados;

Numpy: utilizada para realizar operacdes matematicas em matrizes;

O funcionamento do algoritmo pode ser descrito pelas seguintes etapas:

1.

Definicdo dos parametros de configuragdo, como o uso ou ndo de
determinados descritores (HOG, LBP, Canny), seus valores especificos,
dimensdes para redimensionamento das imagens, numero de
componentes do PCA e quantidade de clusters do Kmeans.

Implementacdo das funcdes para extracdo de features das imagens de

acordo com os parametros especificados. Cada imagem ¢é processada por

31



uma funcdo, que aplica os descritores selecionados e retorna um vetor de
caracteristicas.

Divisdao do conjunto total de imagens nos subconjuntos de treino,
validacao e teste para posterior avaliagao do modelo.

Extracdo das features das imagens de treino, seguida de escalonamento e
redu¢do de dimensionalidade com PCA.

Aplicacdo do algoritmo de clusterizacio Kmeans nos dados
transformados para obtengao dos agrupamentos.

Visualizag¢do dos resultados por meio de graficos de dispersao e graficos
de barras empilhadas, evidenciando a distribui¢do das imagens por
cluster e por nome base dos arquivos.

Validagdo da qualidade dos agrupamentos obtidos utilizando o método do

cotovelo (do inglés, Elbow Method) e a métrica Silhouette Score.

3.4.2. Métricas para Avaliacdo do Modelo

Para avaliar o desempenho do modelo de clusterizacio ndo supervisionada,

foram utilizadas duas métricas principais: o Elbow Method e o Silhouette Score.

3.4.2.1. Elbow Method

O Elbow Method ¢ uma técnica amplamente utilizada para determinar o nimero

ideal de clusters em um conjunto de dados, sendo particularmente aplicado em

algoritmos de clusterizacdo como o Kmeans. Ele baseia-se na premissa de que, ao

aumentar o numero de clusters, a inércia (definida como a soma das distdncias ao

quadrado entre cada ponto e o centro de seu cluster) diminui. Entretanto, ap6s um certo

ponto, o ganho obtido pela adi¢do de novos clusters torna-se marginal, caracterizando

os retornos decrescentes. Na equagdo de numero 6 ¢ mostrado como a inércia €

calculada:

Onde,

K
7 - 2
Inércia = Y Y ||x — ukll (7
k=lieC,

k: Representa um cluster especifico (de 1 até K, que é o nimero total de

clusters).

C E E o conjunto de pontos que pertencem ao cluster k.
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X: E um ponto de dados especificos que pertence ao cluster k.
U E a média das coordenadas de todos os pontos dentro do cluster k.

A aplicagcdo do método do cotovelo envolve o calculo da inércia para diferentes
valores de numero de clusters. Esses valores sao entdo ilustrados em um grafico que
relaciona a inércia. A curva resultante geralmente apresenta uma queda acentuada nos
primeiros valores de K (numero de clusters), seguida por uma estabilizacdo progressiva.
O "cotovelo" da curva representa o ponto de inflexdo onde a reducao na inércia se torna
menos significativa. Este ponto ¢ considerado o numero ideal de clusters, pois equilibra

a simplicidade do modelo e a qualidade do agrupamento.

Figura 15 - Exemplo de uso do Método do Cotovelo

Elbow method

WSS error
o
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Fonte: Medium (2023)

Essa abordagem ¢ altamente visual e heuristica, permitindo que analistas
interpretem os resultados com base na geometria da curva. No entanto, ¢ importante
notar que o método do cotovelo pode nem sempre fornecer um ponto de inflexdo claro,
especialmente em dados de alta dimensionalidade ou com distribuicdo complexa.
Nesses casos, técnicas complementares, como o Silhouette Score, podem ser utilizadas

para corroborar a escolha do niimero de clusters.
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Em resumo, o método do cotovelo oferece uma maneira intuitiva e pratica de
selecionar , sendo uma ferramenta essencial para a validacdo de um modelo em cenérios

de clusterizagao.

3.4.2.2. Silhouette Score

O Silhouette Score avalia a separacdo entre clusters, medindo o grau de
similaridade de cada ponto com os demais do mesmo grupo em compara¢ao com outros

clusters. Para cada ponto, calcula-se:

N = —bO-a®
SO = e, b ®

Onde,

s(i): € o Silhouette Score;

a(i): € a distancia média do ponto i a todos os outros pontos do mesmo cluster;
b(i): [e a distancia média do ponto i ao cluster mais préximo que nao seja o seu;
Max{a(i), b(i)}: denota o valor maximo entre a(i) e b(i);

Essa métrica varia de -1 a 1, sendo que valores mais proximos de 1 indicam que
a amostra estd bem atribuida ao seu cluster, valores proximos de O sugerem que a
amostra estd no limite entre dois clusters e valores negativos indicam que a amostra
provavelmente foi atribuida ao cluster errado. Na Figura 16, € possivel observar uma

representacio da equagdo do célculo do Silhouette Score.
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Figura 16 - Representacdo do Silhouette Score
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Fonte: Medium (2021)

A média dos Silhouette Scores de todas as amostras fornece uma medida geral
da qualidade da clusterizacdo. Quanto maior o valor médio, melhor a separacdo e coesao

dos clusters encontrados.

Baseado na publicacdo seminal de Rousseeuw (1987), o Silhouette Score
apresenta uma escala interpretativa que qualifica a qualidade dos agrupamentos. Valores
proximos a 1 indicam uma estrutura de clustering robusta, onde os pontos dentro de
cada cluster sdo altamente similares entre si e distintivamente diferentes dos pontos em
outros clusters. Em contrapartida, valores préximos a 0 sugerem uma sobreposi¢ao
significativa ou definicdo imprecisa dos clusters, enquanto valores negativos podem
indicar uma potencial atribuicdo incorreta de pontos aos agrupamentos.
Convencionalmente, escores acima de 0,7 sdo considerados excelentes, entre 0,5 € 0,7
sdo interpretados como bons, e valores entre 0,3 e 0,5 representam agrupamentos
razodveis, fornecendo assim um critério quantitativo para avaliar a coesdo e separacdo

dos clusters (Rousseeuw, 1987).
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3.4.3. Avaliacao do Modelo

Para avaliar o modelo de clusterizacdo, foi utilizada a, que aplica o0 método do
cotovelo e calcula o Silhouette Score para diferentes valores de K. Os resultados sdo

representados em gréaficos para andlise visual.

Além disso, a distribuicdo dos arquivos por cluster e por nome base &
visualizada por meio de grificos de dispersdo e de barras empilhadas para os conjuntos
de treino, validacdo e teste. Isso permite verificar a consisténcia dos agrupamentos

encontrados em diferentes parti¢des dos dados.

Por fim, o nimero 6timo de clusters € determinado com base no valor maximo

do Silhouette Score médio, buscando obter agrupamentos bem definidos e separados.

O fluxograma presente na Figura 17 resume as etapas da implementacdo do

codigo e avaliacdo do modelo descritas nesta se¢ao.

Figura 17 - Fluxograma de funcionamento do algoritmo
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Fonte: Préprio Autor
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados da andlise das imagens trouxeram insights valiosos sobre os
padrées de defeitos presentes nas pecas. A aplicacio do modelo de clusterizagdao
permitiu separar diferentes tipos de falhas, facilitando a identificacio de irregularidades
na impressdo. Esta se¢do apresenta uma discussdo detalhada baseada nas visualizagdes,

métricas e interpretacdes obtidas, estruturada em subtdpicos para maior clareza.

4.1. Analise Exploratéria de Dados

A Andlise Exploratéria de Dados (EDA, do inglés Exploratory Data Analysis)
tém um papel fundamental na identificacdo de padrdes, tendéncias e possiveis anomalias
nas imagens analisadas. A partir da extracdo de features como detec¢do de bordas
(Canny), andlise de textura (LBP), intensidade de extrusdo e componentes principais
(PCA), foram geradas métricas estatisticas que permitiram uma melhor compreensao da

estrutura dos dados.

4.1.1. Pré-processamento, Observacdes Visuais e Distribuicdo de Features

O pré-processamento das imagens incluiu a conversdo para escala de cinza,
segmentacdo e realce das bordas, visando facilitar a anédlise visual e a extracdo de
caracteristicas. A Figura 18 apresenta um conjunto de imagens processadas, onde &
possivel observar a segmentacdo realizada por técnicas de OpenCV e a extracdo de
bordas por Canny. Essas transformac¢des permitiram destacar diferencas estruturais entre

superficies normais e defeituosas.

A observacdo direta dessas imagens evidenciou que defeitos como bolhas e
sobreextrusdo possuem padrdes distintos que podem ser melhor identificados por
métodos de segmentacdo. A segmentacdo baseada na intensidade de pixels destacou
regides criticas, enquanto a deteccdo de bordas evidenciou falhas estruturais mais
acentuadas. Essa andlise visual foi fundamental para confirmar que as features extraidas

capturavam informagdes relevantes para a clusterizacdo e diferenciacdo das superficies.
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A Figura 18 apresenta a andlise visual das imagens utilizando OpenCV,
destacando como as técnicas de pré-processamento, segmentacio e detec¢do de bordas
realcam padrdes distintos entre superficies normais e defeituosas. E possivel observar
que regides com defeitos, como bolhas e sobreextrusdo, apresentam contrastes mais
acentuados e contornos irregulares, facilitando sua identificacdo. Essa andlise visual foi
essencial para validar a eficicia das features extraidas e fundamentar a escolha dos

parametros utilizados na clusterizacao..

Figura 18 - Representacdo das imagens sob a vista do OpenCV

Nome do arquivo Mascara overextrusion Bordas de Canny

Canny - Bordas: 2024

Owerextrusion: 2156

Imagem: cwerextrusiond_ariginal_5.png

Fonte: Préprio Autor
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4.1.2. Analise das Médias e Desvio Padriao das Features

Para compreender a distribui¢do das caracteristicas extraidas, foram analisadas
as médias e os desvios padrdo das principais features utilizadas na clusterizacdo. Essas
métricas foram calculadas para todas as features extraidas, incluindo bordas de Canny, a
madscara de extrusdao e o HOG, permitindo avaliar a estabilidade das caracteristicas e sua

capacidade de diferenciar superficies normais e defeituosas.

As 1imagens foram classificadas em diferentes condi¢des, cada uma
representando um estado especifico da superficie analisada. Essas classes refletem
defeitos comuns encontrados na impressdao 3D e ajudam a avaliar como as features

extraidas podem diferenciar entre superficies normais e defeituosas.

A classe “Normal” representa superficies sem defeitos aparentes, servindo como
referéncia para comparacdo, enquanto a classe “Bolhas” inclui superficies com
pequenas irregularidades ou cavidades que alteram a textura e a detecc@o de bordas. J4 a
“Overextrusion”, dividida em niveis de acordo com a rotacdo de rosca pela qual foram
gerados Overextrusion (sendo este a rotacdo de rosca padrdo utilizada como 30),
“Overextrusion10” e “Overextrusion40”, caracteriza-se pelo excesso de material
depositado, resultando em padrdes irregulares de bordas, texturas mais rugosas € maior
deteccdo na mascara de extrusdo. Essas diferencas impactam diretamente as features
extraidas, como Canny Edges, que identifica descontinuidades, Extrusion Mask, que
mede o acimulo de material, e HOG, que analiza a textura em detalhes dos filamentos e
também das superficies, permitindo uma distin¢do quantitativa entre os diferentes tipos

de defeitos.

A andlise das médias revelou que imagens contendo sobreextrusdo apresentaram
valores de features significativamente mais elevados em comparacdo as imagens
normais, confirmando uma maior presenca de variacdes estruturais capturadas pelos
métodos de segmentacdo e deteccdo de bordas. No entanto, a magnitude dessas
diferencas variou dependendo da técnica utilizada para extragdo das features. A Figura
19 (Canny) mostrou que as bordas nas imagens com sobreextrusio apresentaram maior
intensidade e variabilidade, enquanto as normais mantiveram um padrdo mais

homogéneo. Ja a Figura 20 (méascara de extrusdo) indicou que as dreas de extrusdo
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excessiva possuiam uma distribuicdo menos uniforme de intensidade, refor¢cando a
utilidade dessa abordagem para diferenciar superficies defeituosas. Por fim, a Figura 21
(HOG) aparenta nao ter impacto para a classificagcdo do algoritmo, mas visto que o
HOG utiliza uma anélise mais profunda dos pixels da cada imagem ele serd analisado de

forma individual para entender sua correlacdo com os grupos.

O desvio padrdo das features também demonstrou um papel fundamental na
diferenciacdo das classes. Enquanto imagens normais exibiram um comportamento mais
consistente, superficies com defeitos apresentaram maiores variacdes. Em particular, as
imagens classificadas como "Overextrusion10" exibiram o maior desvio padrio entre
todas as categorias, evidenciando a inconsisténcia desse tipo de falha. J4 as imagens
"Overextrusion40" tiveram uma distribuicdo intermedidria, reforcando que esses
defeitos podem ocorrer em intensidades distintas e serem reconhecidos com base nos

padrdes de suas features.

As Figuras 19, 20 e 21 ilustram os valores médios e os desvios padroes das
principais features extraidas, validando a eficidcia das técnicas utilizadas para a
diferenciacdo dos grupos de imagens. Esses resultados confirmam que a escolha das
caracteristicas foi adequada para capturar as diferencas entre os tipos de superficie
analisados, reforcando a importancia da andlise estatistica na selecdo das melhores

features para o modelo de clusterizag@o.
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Figura 19 - Média, desvio padrao e distribui¢do das features por grupo de imagem

(Canny)
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Figura 20 - Média, desvio padrao e distribui¢cdo das features por grupo de imagem
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Figura 21 - Média, desvio padrao e distribuicao das features por grupo de imagem

(HOG)
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Apesar do baixo desvio padrdo da feature HOG, indicando pouca dispersao dos
valores ao longo do conjunto de dados na Figura 22, essa métrica demonstrou ser a mais
relevante para a diferenciacdo das classes. A andlise dos agrupamentos revelou que o
HOG apresentou a maior correlagdo entre os grupos, capturando com maior precisao as
diferencas estruturais entre as imagens. Essa caracteristica permitiu uma separacao mais
consistente e eficiente das categorias de defeitos, tornando-se o principal componente
para a clusterizagdo. Dessa forma, mesmo com uma variabilidade relativamente baixa, o
HOG destacou padroes que foram fundamentais para o modelo preditivo, refor¢cando
sua importancia na segmentacdo dos grupos de defeitos que serd destacado na secio

5.1.3.

4.1.3. Analise do HOG

A andlise das features revelou a importincia do algoritmo HOG em comparacgdo

com outras técnicas, como Canny e andlise de intensidade de pixels. O HOG ¢

amplamente utilizado como um descritor robusto para detec¢do de objetos estéticos,
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pois captura eficientemente padrdes de gradientes locais e suas distribuicdes. Enquanto
o Canny se concentra apenas na deteccdo de bordas e a anélise de intensidade de pixels
considera apenas valores brutos de luminosidade, o HOG fornece uma representacao

mais detalhada das texturas e variacdes estruturais presentes nas imagens.

Para avaliar a contribui¢do de cada feature na clusterizagdo, foi utilizada uma
abordagem baseada em feature importance, empregando um modelo de classificacio
Random Forest para identificar as features mais discriminativas. A andlise obtida
demonstra a predomindncia das features derivadas do HOG, que apresentaram os
maiores escores de importancia, como pode ser observado na Figura 22. Esse resultado
reforca que o HOG foi a feature mais relevante para a separacdo dos grupos, pois
conseguiu capturar de forma consistente as diferencas estruturais entre as classes
analisadas. A robustez do HOG para representar padrdes de textura e gradientes fez com
que ele se destacasse como o componente fundamental na clusterizacio, garantindo uma

segmentacdo mais eficiente e precisa.

Figura 22 - 100 features mais relevantes para diferenciagdo
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A andlise de variancia (ANOVA) foi utilizada para verificar se as features

extraidas pelo descritor HOG possuem capacidade significativa de diferenciar entre as
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classes de defeitos em impressio 3D. Como podemos observar na Figura 23, a

distribui¢do dos p-values mostra uma concentracdo expressiva de features com valores

L. . . . . . -5 .
préoximos a zero, significativamente abaixo do limiar de Bonferroni (1.1e ), que é um

critério conservador para controle de falsos positivos em multiplos testes estatisticos.

Para ter outro critério de validag¢do da significancia das features selecionadas, a
Figura 24 apresenta o -logl0 dos p-values para as 50 features mais relevantes, onde
todas superam o limiar de significancia estatistica (representado pela linha tracejada). Os

valores variam de aproximadamente 16 a 6 na escala logaritmica, correspondendo a

p-values da ordem de 10 a 10_6, substancialmente menores que o nivel de
significancia convencional de 0.05. Estes resultados fornecem forte evidéncia estatistica
de que as features HOG selecionadas possuem real poder discriminativo entre as
diferentes classes de defeitos, ndo sendo resultado de variacdes aleatdrias nos dados. Tal
validacdo estatistica é crucial para garantir a robustez e confiabilidade do método

proposto para identificacio de defeitos em impressao 3D.
Figura 23 - Distribui¢do dos p-values nas features
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Figura 24 - p-values das features principais
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4.2. Modelo de Validacao e Resultados

4.2.1.Determinagao do Numero de Clusters

A escolha do nimero de clusters foi feita com base em hipdteses formuladas a
partir da andlise visual e qualitativa das imagens. Durante a EDA, foi observada a

seguinte distribui¢ao de caracteristicas:

e Overextrusionl0: Este grupo apresentou ma formacdo perceptivel a olho nu,
sendo esperado que estivesse isolado em um tnico cluster devido a sua natureza
distinta.

e Normal: Como ndo possuia defeitos aparentes, foi hipotetizado que este grupo
também formaria um cluster isolado, representando superficies ideais.

e Bolha e Overextrusion: Este tipo de defeito foi claramente visivel, com texturas
distintas que sugeriram a formacao de um cluster especifico.

e Opverextrusion40: Embora apresentasse problemas de sobreextrusdo, esses

defeitos ndo eram visiveis a olho nu e foram identificados apenas durante a
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EDA, indicando um padrdao mais sutil que poderia ser agrupado de forma

diferenciada.

A decisdo de utilizar quatro clusters foi validada quantitativamente por meio do
Elbow Method e do Silhouette Score. A Figura 25 apresenta os resultados do Elbow
Method, onde a inflexdo no gréifico sugere o valor entre 4 e 5 clusters. Ja a Figura 26

exibe o resultado obtido no Silhouette Score.
Figura 25 - Método do cotovelo obtido para 4 clusters

Elbow Method

2200 1 —e— Inertia

2000 A

1800 A

1600 A

Inertia

1400 -

1200 A

1000 -

800 4

2 3 4 5 6 7 8 9 10
Numero de Clusters (k)
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Figura 26 - Silhouette Score obtido
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A andlise dos Scatter Plots no espaco PCA (Figura 27) refor¢a a separacdo entre

os clusters e confirma a robustez das hipoteses formuladas durante a inspegao visual.

Figura 27 - Resultado nos dados de treino
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4.2.2. Caracterizagao dos Clusters

Os clusters formados apresentaram as seguintes caracteristicas detalhadas:

Cluster 0: Inclui imagens com sobreextrusdo severa (overextrusion10), marcadas
por bordas acentuadas e texturas irregulares, tendo a superficie mais afetada pela

sobreextrusao dentro dos grupos.

Cluster 1: Apresenta imagens com defeitos de sobreextrusdo de todos os tipos
tanto alto quanto baixo grau, correspondendo a defeitos em alguns casos nio aparente

(visualmente), mas ainda assim prejudicando a peca.

Cluster 2: Representa imagens sem defeitos aparentes, correspondendo a

superficies normais.

Cluster 3: Contém imagens com bolhas principalmente e outras irregularidades,

caracterizando superficies com alta variacdo na textura.

Os clusters formados através da andlise HOG revelam padrdes interessantes na
distribuicdo das diferentes categorias de extrusdo. O cluster 1 concentra a maior
diversidade de casos, incluindo overextrusion, overextrusionlQ e overextrusion4O,
sugerindo que o HOG detectou padrdes de gradientes similares entre diferentes niveis de
sobreextrusdo. O cluster 2 é predominantemente composto por pe¢as normais, indicando
que o HOG foi eficaz em identificar o padrao de gradientes caracteristicos de pecas sem
defeitos. O cluster 3 agrupa especificamente as pecas com bolhas, demonstrando que os
gradientes orientados capturaram eficientemente as bordas circulares e texturas
especificas deste tipo de defeito. O cluster O contém exclusivamente casos de
overextrusion10, sugerindo que este nivel especifico de sobreextrusao produz um padrao
de gradientes distintivos. Esta distribuicio demonstra que a técnica HOG foi eficaz em
capturar as variagdes sutis nas bordas e texturas que caracterizam cada tipo de defeito de

extrusdo (Para o grupo de treino).

A Figura 28 apresenta a distribuicio dos clusters no conjunto de treino,

ilustrando a relacdo entre os tipos de defeito e os grupos formados.
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Figura 28 - Quantidade de imagens por cluster
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Da mesma forma, a Figura 29 exibe a distribui¢do dos clusters no conjunto de

valida¢do, permitindo verificar a consisténcia dos grupos em diferentes subconjuntos.
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Numero de Imagens

Figura 29 - Resultados no conjunto de validagao
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4.3. Métodos de Validacao

Para garantir a confiabilidade dos clusters formados, aplicamos multiplas

estratégias de validacao:

e Validacdo quantitativa

o O Elbow Method (Figura 25) indicou entre 4 a 5 clusters como as
melhores opg¢des.

o O Silhouette Score (Figura 26) mostrou valores entre 0.3 a 0.5,
confirmando uma separac¢ao razoavel dos grupos.

e Validacdo visual

o Os Scatter Plots (Figuras 27 e 29) demonstram que os clusters estao
separados de forma satisfatéria no espaco PCA.

o O gréfico de distribui¢do por cluster (Figura 28) revela uma distribui¢ao
l6gica e coesa dos grupos.

e Validacdo qualitativa

o Testes com diferentes nimeros de clusters indicaram que valores
superiores a 4 resultam em fragmentacao desnecessdria, dividindo grupos
de forma inconsistente.

o Para k = 7, os clusters foram fragmentados de acordo com tipos de
padrées ndo reconhecidos, sem um beneficio claro na segmentacgdo.
Potencialmente classificando apenas os defeitos ou formato da imagem.

o As Figuras 30 e 31 apresentam dois plots globais, com todos os
subconjuntos (treino e validacdo), demonstrando que a segmentacdo se

mantém coerente.
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Figura 30 - Conjunto de dados completo (com PCA) e modelo clusterizado
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Figura 31 - Conjunto de dados inteiro clusterizado
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e Validacdo com conjunto completo de imagens

A validagdao com o dataset expandido de aproximadamente 450 imagens

proporciona insights importantes sobre a robustez do modelo HOG inicialmente
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treinado com 72 imagens selecionadas. E crucial destacar que a selecio inicial mais
restrita foi necessdria para garantir a qualidade dos dados de treinamento, excluindo
imagens que continham elementos que poderiam interferir na anélise, como a presenca
do bico da extrusora na imagem ou pecas ainda em processo de impressao, conforme

exemplificado na Figura 32.

Figura 32 - Imagem de baixa qualidade para o modelo

Fonte: Préprio autor

Mesmo com essa expansdo significativa para um conjunto de dados menos
controlado, o modelo demonstrou uma capacidade consistente de diferenciacdo entre as
categorias, como evidenciado pelos padrdes de agrupamento nos graficos de dispersdo e
na distribuicdo dos clusters. A clara separacdo espacial mantida entre pecas normais
(cluster 2) e diferentes tipos de defeitos sugere que as caracteristicas HOG sado
suficientemente robustas para identificar padrdes relevantes mesmo em um conjunto de

dados mais heterogéneo e desafiador.

Esta validacdo para dataset expandido indica que, apesar do uso inicial de uma
selecdo das imagens para treinamento, o modelo desenvolvido possui uma generaliza¢do
satisfatoria, sendo capaz de processar e classificar corretamente mesmo imagens que

nao passaram pelo mesmo nivel de curadoria inicial.

e O cluster 0 (vermelho) apresenta uma concentragdo de imagens com
overextrusion10 e overextrusion4(, indicando que o HOG identificou padrdes
similares entre estes niveis de sobreextrusiao, ocupando principalmente a regiao

direita do espaco das componentes principais.
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® O cluster 1 agrupou majoritariamente imagens com bolhas, demonstrando que o

HOG foi eficaz em capturar os padrdes circulares e texturas caracteristicas deste
tipo de defeito, localizando-se na regido inferior esquerda do grafico.

O cluster 2 concentrou as pecas normais na regiao superior esquerda do grafico,
evidenciando uma clara separac¢do espacial e demonstrando a capacidade do
HOG em identificar os padrdes de gradientes caracteristicos de pecas sem
defeitos.

O cluster 3 apresenta uma mistura interessante de categorias (bolhas, normal e
overextrusion), porém € crucial notar que esta mistura ocorre principalmente
com imagens capturadas no inicio do processo de extrusdo, quando os objetos
ainda estdo em formacao. Isto explica a aparente "confusdo" do modelo, pois
estas imagens compartilham caracteristicas visuais similares por estarem em
estdgios iniciais de impressao, especialmente nos casos de overextrusionl0 e no
comeco do processo de extrusao.

A distribui¢do espacial dos clusters no grafico de dispersao mostra uma transicao
gradual entre as categorias, com separacdes mais definidas para pecas normais e
com bolhas, enquanto os diferentes niveis de overextrusion e pecas em estagio
inicial de impressdo apresentam algumas sobreposicoes, o que € coerente com a

natureza progressiva destes processos, porém nao seria definido como o ideal.

Nas Figuras 33 e 34 € possivel observar os resultados no conjunto estendido de dados.

Figura 33 - Clusterizac¢do do dataset estendido
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Figura 34 - Distribui¢do de categorias por cluster
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5. SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como objetivo investigar a aplicacdo de técnicas de visdao
computacional e aprendizado de madquina na deteccdo de defeitos em superficies
industriais, com foco especial na manufatura aditiva. A partir da utilizacdo do algoritmo
HOG para extragdo de caracteristicas, combinado com técnicas de redugdo de
dimensionalidade como PCA e clusterizacdo com Kmeans, foi possivel desenvolver um

pipeline para identificagdo e classificacio de defeitos.

Os resultados obtidos demonstraram pontos importantes tanto de sucesso quanto
de limitacdes da abordagem escolhida. Entre os aspectos positivos, destaca-se a eficicia
do modelo em identificar corretamente padrdes de pecas sem defeitos e aquelas com
presenca de bolhas, além da capacidade de classificar adequadamente os casos mais
criticos de overextrusion (especialmente overextrusionl(), que sdo particularmente

prejudiciais para a qualidade final das pecas.

Por outro lado, algumas limita¢des importantes foram identificadas. Os métodos
de detecc@o de bordas Canny e andlise de intensidade de pixels, inicialmente propostos
como features relevantes, ndo demonstraram contribuicdo significativa para a
classificacdo das imagens. Além disso, o modelo apresentou dificuldades na
classificacdo de imagens capturadas no inicio do processo de impressdo, um aspecto
critico considerando que a detec¢do precoce de defeitos seria ideal para minimizar

desperdicios de material e tempo.

A aplicacdo do Standard Scaler e do PCA foi fundamental para normalizar os
dados e reduzir a dimensionalidade, facilitando a anélise e visualiza¢ao dos clusters. O
processo de selecdo cuidadosa das imagens para treinamento, excluindo aquelas com
elementos que poderiam interferir na andlise (como o bico da extrusora), mostrou-se
uma decisdo metodolégica importante, embora tenha limitado a capacidade do modelo

em lidar com imagens em diferentes estdgios do processo de impressao.

Como perspectivas futuras, sugere-se a exploracdo de técnicas supervisionadas,
como redes neurais convolucionais (CNNs), que poderiam ser mais eficazes na

classificacdo de imagens em diferentes estagios do processo de impressdo. Além disso,
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seria interessante desenvolver um sistema que pudesse identificar e classificar defeitos
desde os estdgios iniciais da impressdo, possivelmente incorporando informacdes
temporais do processo. A integracdo com sistemas embarcados para inspe¢do em tempo

real também permanece como um objetivo relevante para aplicacdes praticas.
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6. CONCLUSAO

Uma contribui¢do significativa deste trabalho foi a demonstracdo de que, mesmo
com técnicas relativamente simples de visdo computacional, € possivel criar um sistema
eficaz para detec¢do de certos tipos de defeitos em manufatura aditiva. As limitagdes
identificadas fornecem direcionamentos valiosos para futuras pesquisas na d4rea,
especialmente no que tange a deteccdo precoce de defeitos e a robustez do sistema em

diferentes condi¢des de operacao.
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