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RESUMO

A analise de revestimentos de asperséo térmica nem sempre é simples, em situagcdes
onde a microestrutura € complexa, como naquelas obtidas por ASP dissimilar, a
presencga de varias fases e misturas das mesmas dificulta o uso da técnica cléssica de
thresholding para avaliacao das propriedades de revestimentos através de imagens.
Dessa maneira esse estudo almeja avaliar a viabilidade do uso da técnica de machine
learning para auxiliar a analise de revestimentos de aspersao térmica, visando melhorar
a qualidade das analises obtidas e maior automagao do processo. Para tal foram
depositados revestimentos pelo ASP dissimilar utilizando um arame de aluminio e outro
de cobre. A deposicao de material foi feita em chapas de 50x75x1,5 mm de aluminio
5052. A analise da composicdo e morfologia das microestruturas dos revestimentos
obtidos foi realizada por microscopia éptica, MEV e EDS. A analise quantitativa das
imagens de MEV e microscopia 6tica foi auxiliada por modelos de machine learning
de arvore de decisao e floresta aleatoria. Além disso, em paralelo as andlises dos
revestimentos, foi usado o equipamento DPV 2000 particle diagnostics system™ para
estudar os efeitos dos parametros do arco na zona de transferéncia. A metodologia
experimental aplicada para andlise dos revestimentos foi a do método robusto de
Taguchi usando um arranjo ortogonal L8 adaptado. Os fatores de controle selecionados
para avaliacao foram a polaridade do arame de aluminio, corrente de aspersao, tensao,
pré-aquecimento e distancia de aspersao. Os fatores de resposta analisados foram a
fracdo em area de porosidade, 6xidos, mistura dos dois materiais para o revestimento e
velocidade, temperatura e didametro das particulas para analise da zona de transferéncia.
Com esses procedimentos, foi constatada a viabilidade do uso de machine learning
para andlises de revestimentos obtidos por aspersao térmica, sendo que o modelo de
floresta aleato6ria obtido por Python™ apresentou uma pontuacéao f1 de classificacéo
de 0,990. Através das técnicas aplicadas foi observado formagéo de liga, compostos
intermetalicos e eutético nas interfaces de aluminio/cobre nos contornos das panquecas
de material. Os revestimentos apresentaram porosidade, éxidos e mistura em fragéo de
area de 8,06%, 11,53% e 16,46%, respectivamente. Entre os parametros analisados
concluiu-se que a polaridade dos arames possuiu a maior influéncia sobre os fatores
de resposta, sendo 0 mais influente sobre os valores de porosidade e éxidos dos
revestimentos e sobre os valores de velocidade, temperatura e didametro das particulas.
Enquanto a distancia de aspersao se revelou o fator mais importante para a formacao
de mistura.

Palavras-chaves: Aspersao Térmica. Machine Learning. Formagédo de Liga. ASP
dissimilar.



ABSTRACT

The analysis of thermal spray coatings is not always straightforward, in cases where the
microstructure is complex, such as those obtained by dissimilar ASP, the presence of
several phases and mixtures thereof makes it difficult to use the classical thresholding
technique to evaluate the coating through images. Thus, this study aims to evaluate
the feasibility of using machine learning techniques for the analysis of thermal spray
coatings, seeking to improve the quality and automation of said analyses. For this
purpose, coatings were deposited by dissimilar ASP using aluminum and a copper
wires. The deposition of material was carried out on 50x75x1.5 mm aluminum sheets.
The samples’ microstructures composition and morphology analysis was performed by
optical microscopy, SEM, and EDS. Quantitative analysis of MEV and optical microscopy
images was aided by decision tree and random forest machine learning models. In
addition, in parallel with the coatings’ analysis, DPV 2000 particle diagnostics system™
equipment was used to study the arc parameter effects on the transfer zone. The
experimental methodology applied was Taguchi’s robust method using an adapted L8
orthogonal array. The selected control factors were the aluminum wire polarity, arc
current and voltage, substrate preheating, and distance of deposition. The response
factors analyzed were the content area of porosity, oxides, and a mixture of both
materials for the coatings and velocity, temperature, and particle diameter for transfer
zone analysis. With these procedures, it was verified the viability of using machine
learning for analysis of coatings obtained by thermal spraying, with the random forest
model obtained by Python™ reaching an f1 classification score of 0.990. Through
the applied techniques, alloy formation, intermetallic compounds, and eutectic were
observed in the aluminum/copper interfaces in the materials lamellae contours. The
coatings exhibited an area fraction of porosity, oxides, and a mixture of 8.06%, 11.53%,
and 16.46%, respectively. Among the analyzed parameters, it was concluded that the
polarity of the wires had the greatest influence on the response factors, being the
most influential on the coating values of porosity and oxides on the particle values of
velocity, temperature, and diameter. Meanwhile, the spray distance proved to be the
most important factor in the mixture formation.

Key-words: Thermal Spray. Machine Learning. Alloy Formation. Dissimilar ASP.
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1 INTRODUCAO

A aplicacao de revestimentos aumenta consoante a crescente necessidade da
engenharia de melhorar as propriedades de materiais. O desenvolvimento de pesquisas
na area de Aspersao Térmica(AT) tem permitido diversificar as areas de aplicacao
de revestimentos, sendo estes utilizados para aumentar resisténcia ao desgaste, a
corrosao, entre outros. Esse trabalho faz parte de uma linha de pesquisa maior do
Laboratério de Aspersao Térmica e Soldagens Especiais(LABATS) da Universidade
Federal do Parana(UFPR) cujo objetivo é avaliar a viabilidade do uso de aspersao
térmica para a obtencéo da propriedade de autocura em revestimentos através do uso
de uma liga de Al-Cu com presenca de constituinte eutético.

Nesse estudo o processo de AT selecionado para producao dos revestimentos
foi o Arc Spraying Process (ASP). Esse se baseia na aplicacao de um potencial elétrico
entre dois arames, de forma a abrir um arco elétrico entre eles. O calor entao produzido
pelo arco é usado para fundir esses arames. Ar comprimido € entdo usado para cisalhar,
atomizar e transportar o material fundido dos arames e deposita-lo sobre um substrato.

Nesse processo geralmente sado aplicados dois arames com mesmo diametro
e composicao, porém € possivel o uso de arames dissimilares no processo. Segundo
Pawlowski (2008) através do uso de dois arames de composi¢cdes diferentes € possivel
a obtencao de um revestimento com uma pseudoliga da composicao desejada, apesar
disso, o ASP dissimilar € pouco aplicado para a producao de revestimentos.

Adicionalmente, segundo Pormousa (2007), o ASP tem visto seu uso crescer
na industria, sendo cada vez mais aplicado devido as suas vantagens em relagao a
outros processos de AT, entre elas sua maior eficiéncia energética, maior produtividade
com deposicao de material podendo chegar a 50 kg/h e menor custo de operacéo e de
investimento inicial possuindo uma das maquinas de menor custo dentre 0s processos
de AT. Essa premissa incentiva mais estudos sobre o ASP, com o objetivo de melhor
entender a influéncia de seus parametros e ampliar a suas aplicacoes.

Nos estudos anteriores dessa linha de pesquisa feitos por Costa (2018) e
Moreira (2019) foram encontrados problemas para avaliar as propriedades dos revesti-
mentos obtidos pela técnica classica de analise de imagens por thresholding, devido
a complexidade, falta de contraste e similaridade de tons observados em diferentes
fases presentes nos revestimentos tanto em imagens de microscopia ética quanto por
MEV. Esse resultado se agrava com o problema recorrente observado no campo de
aspersao térmica onde a comparacao dos valores medidos de porosidade e 6xidos
entre diferentes estudos geralmente é complexa, visto que ndo existe uma técnica que
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dé o valor preciso de porosidade e 6xidos dos revestimentos, devido ao problema da
subjetividade na medigcao pela técnica de thresholding, como descrito por Kang, Yoo e
Jang (2007).

Dessa maneira esse trabalho foca em avaliar a viabilidade do uso de machine
learning como uma ferramenta de analise que permita uma avaliacdo mais robusta,
automatizada e menos subjetiva dos revestimentos. Para esse fim foram utilizadas duas
abordagens. A primeira mais simples usando o software Imaged e a segunda mais
complexa usando a linguagem Python™ e suas bibliotecas. Esta segunda abordagem
permitiu o uso das técnicas de procura em grade, validacao cruzada e uso de mais
caracteristicas para treino, como as de Haralick, visando a obtencdo de modelos com
melhor poder de classificagéo.

Assim sendo, um segundo foco desse estudo € avaliar a viabilidade do uso
de ASP dissimilar, usando um arame de cobre e outro de aluminio, como um novo
método para obtencao de ligas Al-Cu com presenca de constituinte eutético, bem como
avaliar a presenga de outros microconstituintes, demais fases intermetalicas, zonas de
nao-mistura (metais puros), éxidos, porosidades e vazios através usando dos modelos
de machine learning. Juntamente a uma analise de como os diferentes parametros de
aspersao influenciam nas caracteristicas observadas nos revestimentos obtidos por tal
processo.

Adicionalmente, em estudos anteriores um interesse surgiu sobre o efeito da
polaridade dos arames no ASP dissimilar. Esse interesse se da, pois, em aplicacoes
normais a polaridade nao afeta o revestimento, visto que ambos arames possuem a
mesma composi¢cado, mas no caso do ASP dissimilar com arames de espessuras e
materiais diferentes esse parametro pode influenciar nos resultados.

Para avaliar esses fatores foram usadas imagens por microscopia 6tica, MEV,
EDS por mapeamento, em linha e em ponto para melhor compreender as fases obtidas
nos revestimentos e sua morfologia. Juntamente de analises por DPV com o objetivo
de melhor compreender a formacao de particulas no ASP dissimilar. Juntamente foi
aplicado o planejamento robusto de Taguchi como metodologia experimental, visando
a obteng&o de melhores revestimentos e dados mais estatisticamente significativos em
relacdo a estudos anteriores.

Assim, esse estudo almeja ampliar o conhecimento sobre o ASP dissimilar e
sua viabilidade como um novo método para obtencao de ligas Al-Cu, através do uso de
machine learning e abordagens mais robustas de analise.
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2 JUSTIFICATIVA

Nos estudos anteriores dessa linha de pesquisa foram encontrados proble-
mas para avaliar as propriedades dos revestimentos por thresholding, devido a sua
complexidade visual e abundancia de fases de coloracdo semelhante em imagens
tanto de microscopia 6tica quanto por MEV. Adicionalmente a técnica de thresholding
€ considerada subijetiva, devido a sua dependéncia da pessoa realizando a analise.
Fato que dificulta a comparacao de resultados entre diferentes estudos. Dessa forma,
esse estudo visa contribuir para o campo de aspersao térmica e revestimentos pela
avaliacdo da técnica de machine learning para anélise dos revestimentos, almejando
uma analise mais automatizada e na obtencédo de melhores dados para avaliacao dos
mesmos.

Adicionalmente esse estudo visa expandir o conhecimento sobre o uso do ASP
dissimilar para a producao de ligas. O ASP tem visto seu uso crescer na industria
devido a seu baixo custo de operacdo e de maquinario somado a sua alta produti-
vidade, porém a maioria dos estudos sobre o processo dissimilar focam no estudo
dos mecanismos de producdo de particulas sem focar na liga obtida no revestimento.
Adicionalmente a influéncia da polaridade nas propriedades dos revestimentos néo
€ estudada nas aplicacdes classicas do processo de arco elétrico, devido a ambos
os arames empregados serem da mesma liga e assim a prépria ideia de influéncia
da polaridade n&o existir, visto que trocar a posicao dos arames nado muda nada no
processo. Sendo assim necessario um estudo maior sobre a formacao de liga no ASP
dissimilar e sobre os efeitos da polaridade nas propriedades do revestimento.

Dessa forma esse estudo visa ndo somente a obtencdo de uma microstrutura
gue possua a mistura dos materiais utilizados na forma de uma pseudo liga pelo ASP
dissimilar, mas também auxiliar em um maior entendimento do processo de modo geral
e consequentemente permitir um maior controle da morfologia obtida pelo processo.
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3 OBJETIVOS

3.1 OBJETIVOS GERAIS

Objetiva-se avaliar a viabilidade do uso de modelos de machine learning para
analise de revestimentos mais complexos de maneira mais automatizada e menos
dependente da pessoa realizando a analise, de forma a permitir uma avaliagao mais
objetiva e que contribua para o campo de aspersao térmica em sua integridade.

Adicionalmente, esse trabalho objetiva avaliar a viabilidade do uso do processo
de aspersao térmica por ASP dissimilar para obtencéo de revestimentos de Al-Cu, com
a formacao de liga e constituinte eutético.

Além disso, objetiva-se através de anadlise das propriedades das particulas
como tamanho, velocidade e temperatura durante o processo de deposicao para melhor
compreender o ASP dissimilar e de como o controle dos parametros de maquina
influenciam nas propriedades observadas nos revestimentos e nas particulas da zona
de transferéncia. Com um foco principalmente nos efeitos da polaridade dos arames
nas propriedades observadas.

3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos do trabalho sao:

 Avaliar a viabilidade do uso de técnicas de machine learning para avaliar re-
vestimentos de aspersao térmica, visando obter uma técnica mais objetiva e
automatizada para analises de revestimentos de aspersao térmica.

« Avaliar a influéncia dos parametros de aspersao na microestrutura do revestimento.
Avaliando-se:
— Teor de Oxidos;
— Porosidade;
— Formacao de mistura de Al e Cu durante a aspersao;
* Avaliar a influéncia dos parametros de aspersao nas propriedades das particulas
produzidas por ASP. Avaliando sua:
— Velocidade;
— Temperatura;

— Diametro.
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» Avaliar a morfologia obtida nos revestimentos, analisando a distribuicdo das
diferentes fases, tal como a do constituinte eutético.
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4 REVISAO DE LITERATURA

Nesse capitulo sdo discutidos os assuntos pertinentes a propriedade de auto-
cura, ligas de aluminio e cobre, o processo de aspersao térmica por arco elétrico, ciclo
térmico presente durante a deposicao, estudos prévios feitos na deposicao de ligas
Al-Cu in situ, planejamento experimental de Taguchi e as técnicas de machine learning
considerados durante a confeccdo desse estudo.

4.1 PROPRIEDADE DE AUTO-CURA

Um dos grandes custos da area aeronautica é o custo de manutengcao de
sistemas e pecas de aeronaves. Dessa forma existe um esfor¢o constante em produzir
pecas com maior vida. Uma abordagem mais recente tem se focado no desenvolvimento
de pecas com a propriedade de se curar de trincas de fadiga.

Um dos métodos empregados para dar a um material essa propriedade é o
uso de uma liga metalica, que possua um campo eutético, como matriz reforcada com
um material de memdria ativado termicamente. O processo se baseia na obtencéo de
uma microestrutura eutética nos contornos de grao da matriz metalica, visto que os
contornos de grao sao uma regiao preferencial para a nucleacao de trincas. (WRIGHT;
MANUEL; WALLACE, 2013).

Com o aquecimento do material, a estrutura eutética se funde de forma a
preencher as trincas juntamente ao uso de pressao aplicada pelo material de meméria,
que quando aquecido procura retornar a sua forma original, de maneira a auxiliar a
peca a obter seu formato original, e assim, o preenchimento da trinca e cura da trinca.
(WRIGHT; MANUEL; WALLACE, 2013).

No trabalho feito Wright, Manuel e Wallace (2013), esse efeito foi atingido com
o uso de ligas Al-Si e liga Al-Cu reforgcadas com arames de SMA. Um exemplo de
estrutura obtida no trabalho, que permite essa propriedade pode ser vista na FIGURA 1.
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FIGURA 1 - MICROESTRUTURA REQUERIDA PARA AUTO CURA

400 pm

FONTE: Traduzido de Wright, Manuel e Wallace (2013).

4.2 LIGAS ALUMINIO COBRE

Ligas de aluminio cobre, ou ligas 2xxx, sdo aplicadas na industria aeronautica
devido a sua alta resisténcia e baixa densidade. Sua alta resisténcia mecanica advém
da precipitagao coerente do intermetalico Al,Cu(6), durante o processo chamado de
envelhecimento, conforme Mondolfo (1976).

A precipitacao do intermetdlico ¢ ocorre em diferentes etapas, formas e regides
no sistema Al-Cu, essa ocorre primeiramente em planos especificos no caso das fases
de transi¢do Guinier—Preston e 07, resultando em um precipitado altamente coerente
no plano {100} da estrutura cristalina. Dentro dos graos de aluminio, nas incoeréncias e
discordancias do material, € gerado um precipitado semi-coerente, como é o caso das
fases ¢, e a partir desse precipitado se forma a fase 6. Por fim tem-se a precipitagdo
de compostos intermetalicos nos contornos de gréao, na forma estavel 0. Todas essas
configuracOes sao obtidas a partir da liga em solucao sélida através de envelhecimento
natural ou artificial da liga, conforme descrito por Mondolfo (1976).

Devido a esses eventos, somente sobre condicoes de resfriamento lento o
intermetalico pode ser encontrado precipitado dentro € nos contornos dos graos na
forma de constituinte eutético. Em condicées de rapido resfriamento, tal como as
encontradas em processos de soldagem, o cobre se mantém em solucao sélida na
matriz de aluminio e posteriormente sofre envelhecimento passando pelas diferentes
etapas do processo de precipitacao resultando em uma estrutura diferente daquela do
constituinte eutético. (DAVID A. PORTER, 1992).
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Um fato evidenciado por Rabkin et al. (1970) é a caracteristica exotérmica
da mistura de cobre a aluminio fundidos, de forma que durante a mistura dos dois
materiais é liberada energia na forma de calor, o que facilita a produgéo da liga. Na
asperséao térmica esse efeito pode ser benéfico, visto que pode acarretar a liberagéo
de calor durante o impacto das particulas no substrato, efeito que auxiliaria na difusao
e mistura das particulas e, consequentemente, poderia influenciar na maior formacéao
de liga, compostos intermetédlicos e em uma taxa de resfriamento mais lenta com o
maior aquecimento do substrato durante a aspersao.

4.2.1 Diagrama de fases sistema Al-Cu

No diagrama binario de aluminio-cobre na FIGURA 2 é observavel a presenca
de diversas fases intermetélicas. Na FIGURA 3 vé-se o diagrama com uma ampliacao
na regiao de formacéo do constituinte eutético. Este € composto por duas fases:
aluminio(a), que € uma fase com estrutura corpo de face centrada, e pelo intermetalico
Al,Cu(f), que é uma fase com estrutura tetragonal. O constituinte eutético tem a
composicao de 33,2 % Cu em peso, sendo caracterizado pela sua temperatura de
fusdo de 548°C em contraste com a temperatura de fusdo de 660°C do aluminio e
1085°C do cobre.

FIGURA 2 — DIAGRAMA DE EQUILIBRIO Al-Cu COM TODAS AS FASES
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FONTE: Traduzido de Xia et al. (2008).
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FIGURA 3 — DIAGRAMA DE EQUILIBRIO Al-Cu REGIAO EUTETICA
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FONTE: Adaptado de Ch, Reddy e Rao (2015).

Essas propriedades sdo o que suscitam o uso de ligas 2xxx nos estudos de
materiais com propriedades de auto cura, dado que o material possui regides com
distintas temperaturas de fusdo permitindo que material liquido flua para as trincas e
as preencha durante o aquecimento no processo de auto-cura.

4.2.1.1 Compostos intermetdlicos do sistema Al-Cu

Propriedades fisicas e visuais dos intermetalicos de Al-Cu foram avaliadas
por Rabkin et al. (1970). Em seu estudo foi revelada a fragilidade de boa parte dos
compostos intermetalicos de Al-Cu, além de sua aparéncia lisa e reflexiva. A analise da
fase 6 revelou uma dureza Vickers na faixa de 700kg/mm?. Os dados levantados das
diferentes fases das ligas Al-Cu podem ser vistos na FIGURA 4.

A formacao de intermetélicos € normal em processos de soldagem e aspersao
térmica devido a alta temperatura atingida. Para o processo de arco elétrico uma
temperatura média de 5500°C € atingida no bico da pistola segundo Marques (2003),
dessa maneira espera-se que ambos 0s materiais entrem em estado de fuséo e se
misturem em propor¢des, que durante a solidificacao, estejam nas diversas regides
do diagrama de equilibrio, de forma que diferentes intermetélicos e morfologias sejam
observados.
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FIGURA 4 — DADOS DE DIFERENTES FASES PRESENTES EM LIGAS DE Al-Cu
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FONTE: Traduzido de Rabkin et al. (1970).
LEGENDA: a: Microdureza Vickers, b: Resisténcia a Tracao, c: Resistividade Elétrica, d:
Coeficiente de dilatacao linear.

4.3 ASPERSAO TERMICA

Aspersao térmica é um conjunto de processos e técnicas para obtencao de um
revestimento com o objetivo de conferir a superficie do substrato diversas propriedades
como protecao contra corrosao, oxidacao, erosao, desgaste, entre outras.

Essas técnicas se caracterizam pelo seu principio de funcionamento que pode
ser observado na FIGURA 5.

Na aspersao térmica um material na forma de pé, arame, barra, etc. € aquecido
por uma fonte de calor até seu estado fundido ou semi-fundido. Esse material na
forma de particulas é entao acelerado e transportado até o substrato moldando-se a
este durante o impacto. Assim a adesdo da particula ao substrato se da de maneira
mecanica sem haver a fusdo do material do substrato.

A aderéncia das particulas no substrato decorre, entdo, de tensdes residuais
originadas da contragdo do material ao resfriar. (PAREDES, 2012; PAWLOWSKI, 2008;
DAVIS, 2004).

Devido a essas caracteristicas os processos de AT tem sido usados em aplica-
¢des onde é desejavel manter a estrutura metallrgica do material do substrato, sem
que a deposicao de um revestimento interfira em suas propriedades.
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FIGURA 5 — DIAGRAMA SIMPLIFICADO DO PROCESSO DE ASPERSAO TERMICA
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FONTE: Adaptado de Paredes (2012).

4.3.1 Processo por arco elétrico (ASP)

No processo por arco elétrico dois arames sao continuamente alimentados
e fundidos através de um arco formado na ponta dos arames devido a diferenca de
potencial elétrico entre eles. Nesse processo sao produzidas particulas de material
fundido que ficam sobre os arames, essas sao entdo cisalhadas pelo gas de transporte,
usualmente gas comprimido nesse processo. Essas particulas entdo entram na cha-
mada zona de transferéncia onde sdo atomizadas e resfriadas pelo gas de transporte
até o momento de impacto com o substrato. O arranjo classico de uma pistola para
esse processo pode ser visto na FIGURA 6.

O uso do processo de arco elétrico viu seu uso aumentar constantemente na
industria nos ultimos anos devido as suas vantagens em relacao aos outros processos
de aspersao. Entre essas seus maiores atrativos estdo seu menor custo inicial de
investimento, baixo custo de operacao e qualidade de revestimento obtido.

Segundo Pormousa (2007) e Davis (2004) o processo ainda se destaca em
aplicagdes onde se pretende conservar as propriedades metalUrgicas do substrato, ao
contrario do processo a chama. Dado que, nesta técnica a chama usada para aquecer
o p6 acaba, também, esquentando o substrato podendo mudar suas propriedades
metalurgicas. Ja no ASP o Unico calor transmitido ao substrato vem das particulas
depositadas, visto que nao ha chama durante o transporte.



39

FIGURA 6 — CONCEITO DA PISTOLA USADA NO ASP
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FONTE: Adaptado de Davis (2004).

A maior desvantagem do ASP é a falta de controle do tamanho das particulas
depositadas. Nos processos que usam pds como material de aporte o controle do
tamanho das particulas € feito através da selecao da granulometria do p6. Ja no ASP o
tamanho das particulas depositadas € definido pelos parametros de aspersao, o que
limita as aplicacdes do processo. (PORMOUSA, 2007).

4.3.1.1 Deposicao bimodal, hibrida ou dissimilar

Segundo Pawlowski (2008), uma pseudo liga pode ser obtida por ASP, pela
aplicacao de arames de diferentes ligas, ou materiais.

Zhu et al. (2003) usaram arames de cobre e ago para observar a distribuicao
de particulas no revestimento pelo ASP dissimilar. Em seu estudo, a pistola foi mantida
parada. Dentre seus resultados foi possivel observar uma deposi¢cao assimétrica de
particulas de cobre e aco com conteudo de cobre e aco variando na secao do revesti-
mento, caracterizando assim um efeito de cross-fire na deposigao. Esse efeito pode ser
visto na FIGURA 7.
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FIGURA 7 — EFEITO DE CROSS-FIRE DO ASP NAS PROPRIEDADES DA SECAO DO
REVESTIMENTO
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FONTE: Adaptado de Zhu et al. (2003).

4.3.1.2 Producao de particulas no ASP

A influéncia da polaridade nas propriedades dos revestimentos nao € estudada
nas aplicacoes classicas do processo de arco elétrico, devido a ambos os arames
empregados serem da mesma liga e assim a ideia de influéncia da polaridade néao
existir, visto que trocar a posicdo dos arames ndao muda nada no processo. Assim
0s poucos estudos sobre efeito da polaridade no ASP tem por objetivo analisar os
diferentes mecanismos de producao de particulas pelo arco elétrico.

Watanabe et al. (1996) observaram em seu estudo, através de imagens de alta
velocidade, uma fusao dissimilar dos eletrodos, sendo a fusao no catodo localizada
produzindo pequenas particulas imediatamente langadas pelo gas de transporte, em
contraste, no anodo foi observada uma fusdo mais uniforme do arame com a formacao
de um filme superficial sobre o arame, tal filme é entao cisalhado produzindo particulas
de maior tamanho do que aquelas observadas no catodo.

Estudos sobre mecanismos de fundigdao dos arames, cisalhamento, tamanho
das particulas cisalhadas e influéncia da polaridade dos arames foi feita por Pormousa
(2007) através de experimentos e simulacdes do processo de producao, transporte
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e deposicdo de particula. Em seu trabalho as particulas formadas no anodo tiveram
aproximadamente o dobro de tamanho das particulas formadas no cétodo. Esse efeito
foi atribuido a um superagquecimento localizado do catodo, em contraste ao aquecimento
mais homogéneo do anodo devido ao efeito arc-anode attachment, onde o arco tem
uma preferéncia pelo &nodo e se localiza mais proximo do mesmo devido a polaridade
de ambos.

Outro efeito que explica a assimetria na formacao de particulas nos arames
sao os processos de limpeza catddica e o calor extra gerado pelo impacto de elétrons
no arame conectado ao polo positivo da maquina. Um efeito semelhante é observado
nas soldagens por arco elétrico com gas de protecao, e € explicado por Kou (2003). Os
elétrons emitidos pelo polo negativo da fonte sdo acelerados pelo arco em direcao ao
polo positivo e se chocam com ele, de forma que a energia do impacto € convertida em
calor. Esse efeito esta ilustrado na FIGURA 8.

FIGURA 8 — MOVIMENTO DE CARGAS NOS ARAMES NO ASP
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FONTE: O autor(2021).

Geralmente todos esses efeitos sdo desconsiderados no ASP, pois sao utiliza-
dos arames de mesmo diametro e composi¢cao no processo. Contudo, neste estudo
com arames dissimilares, estes efeitos podem resultar em diferentes condi¢cées de
fundicdo, mistura e tamanho das particulas de ambos materiais e, assim, interferir
diretamente na microestrutura dos revestimentos obtidos.

4.3.1.3 Distribuicado de particulas na zona de transferéncia no ASP

Horner, Hall e McCloskey (2015) avaliaram os efeitos dos parametros de
tensao, corrente e pressao na dispersao do jato de transferéncia. Em seu trabalho
foi percebido que uma menor tensdo resulta em um arco menos disperso, 0 que
leva, consequentemente, a menor perda de material. Para a pressao concluiu-se que
um valor maior gera menor disperséo, a esse efeito foi atribuido a maior velocidade
das particulas, o que resulta em menor tempo na zona de transporte e assim menor
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influéncia da gravidade, arrasto e outros fatores que atuam na formagéo de um jato
mais disperso.

Pormousa (2007) percebeu que na asperséo dissimilar as particulas do anodo
e catodo tem tamanho diferente, o que acaba também afetando o seu comportamento
na regidao de transferéncia. Em seu trabalho foi constatada a menor velocidade das
particulas produzidas no anodo devido a seu maior tamanho e consequentemente
maior arrasto durante a transferéncia. Esse efeito indica que distribuicoes diferentes
dos dois materiais podem ocorrer na area de transferéncia resultando em diferentes
taxas de deposicao dos dois materiais e, consequentemente, suceder na obtengéo de
uma relacao diferente dos materiais do anodo e catodo presente nas diferentes regides
do revestimento.

Além disso, devido as diferentes velocidades na area de transferéncia entre
as particulas produzidas pelo anodo e pelo catodo, esperasse a presencga durante a
deposicao de um efeito similar ao de cross-fire observado por Zhu et al. (2003), onde
uma distribuicao dos dois materiais podera ser encontrada ndo somente na horizontal
mas também na vertical na zona de transferéncia.

4.3.1.4 Parametros de controle para o ASP dissimilar

No ASP existem varios parametros que podem ser definidos e controlados,
resultando em diferentes propriedades e caracteristicas nos revestimentos aspergidos.

* Tensao

Segundo Davis (2004) a tensao esta diretamente relacionada ao tamanho das
particulas desprendidas dos arames durante a sua fusao, de forma que quanto
maior a tensao do arco menor o tamanho das particulas. Além disso, a tensao
influi diretamente no comprimento e estabilidade do arco, onde uma tenséo
menor resulta em um arco menor € mais estavel, mas com menos energia e,
consequentemente, menor transferéncia de calor para as particulas fundidas.

» Corrente

Segundo Pormousa (2007) a corrente de aspersao € uma consequéncia das varia-
veis do processo, tal como o material dos arames e o fluxo do gas de transporte.
Este, através do resfriamento da regido do arco, diminui a condutividade elétrica
do arco elétrico e consequentemente a capacidade dos elétrons de passar por
ele.

Nos equipamentos de ASP, duas categorias de sistemas de controle de corrente
sdo encontrados. Segundo Pormousa (2007) sistemas do tipo 1 se baseiam no
controle da taxa de alimentacédo e sistemas do tipo 2 na selecao da corrente. A
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pistola da Sulzer Metco utilizada nesse estudo se baseia no controle da taxa de
alimentagé@o de material, nesse sistema com um aumento da taxa de alimentagéo
de material um aumento respectivo na corrente é observado.

O efeito da corrente sobre o processo de aspersao se da sobre a dispersao do
arco, com maiores valores resultando em arco mais dispersos como foi observado
por Horner, Hall e McCloskey (2015). A corrente tem um efeito menor sobre a
energia do arco do que a tenséo, visto que, o seu aumento acarreta aumento
direto na quantidade de material a ser fundido e assim a energia por material
fundido € menos sensivel do que a observada na alteracao da tensao.

Pressao

No processo por arco-elétrico a pressao define o fluxo de gases na pistola, sendo
que o fluxo é uma funcéo linear da presséao conforme avaliado por Pormousa
(2007). Geralmente é aplicado ar comprimido como gas de transporte, mas
também é possivel a aplicagdo de gases inertes ou N,.

O fluxo de gases na pistola controla o cisalhamento de particulas dos arames e a
atomizagdo dessas durante o seu transporte. Sendo assim, a pressao influencia
no tamanho das panquecas do revestimento. (DAVIS, 2004).

Os gases da pistola ainda sao responsaveis pelo resfriamento de particulas
durante o seu transporte. Segundo Davis (2004), esse processo diminui a plasti-
cidade das particulas, que durante o impacto se moldam menos ao substrato e
resultam, assim, em menor adeséo do revestimento.

Por fim o fluxo de gases esta diretamente correlacionado com a velocidade de
impacto das particulas no substrato, sendo que geralmente maiores velocidades
de impacto resultam em revestimentos de maior adeséo segundo Pawlowski
(2008).

Polaridade

A polaridade de cada arame define o mecanismo de producgéo de particulas sobre
o qual o arame ira trabalhar. (WATANABE et al., 1996). E consequentemente no
tamanho das particulas observadas. (PORMOUSA, 2007).

O tamanho e temperatura das particulas produzidas esta diretamente relacionado
com a polaridade empregada, dessa forma, com a troca da polaridade esperasse
observar uma mudanca no tamanho das particulas de aluminio e cobre tal como
uma mudanca na sua propor¢ao no revestimento final.

Distancia
A distancia de deposicao é historicamente um dos parametros mais importantes
para os processos de aspersao térmica, devido a sua influéncia imediata na
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energia cinética das particulas no momento do impacto com o substrato. Dessa
forma a distancia de aspersao esta diretamente correlacionada com a porosidade
e aderéncia observada no revestimento.

Além disso, a distancia de aspersao define o tempo de contato entre as particulas
e 0 gas de transporte definindo assim a dispersao do arco, tempo de oxidacao das
particulas e consequentemente a quantidade de 6xidos presentes no revestimento,
conforme Pawlowski (2008).

» Pré-Agquecimento

O pré-aquecimento do substrato afeta a molhabilidade das particulas durante
a deposicao, conforme descrito por Paredes e Oliveira (2001). Em seu trabalho
foi observado que as particulas se deformam melhor ao perfil de rugosidade do
substrato e, assim, obtém uma maior aderéncia ao mesmo quando ha a aplicacao
de pré-aquecimento. Além disso, foi observado que o pré-aquecimento evita que
as particulas se rompam durante o impacto, diminuindo o efeito de respingo e
consequentemente a porosidade e oxidacao do revestimento.

Outro efeito do pré-aquecimento € sua influéncia na taxa de resfriamento do
material. Esse efeito € bem conhecido nos processos de soldagem, onde um
maior pré-aquecimento acarreta uma menor taxa de resfriamento e assim permite
ao material maior tempo para crescimento de graos e precipitagcdo de fases
resultando em uma estrutura mais grosseira € com menos elementos em solucao
sélida conforme descrito por Kou (2003) e David A. Porter (1992). Dessa maneira
na aspersao térmica de Al-Cu, esperasse que o pré-aquecimento permita uma
menor taxa de resfriamento e assim maior tempo para que uma estrutura eutética
seja atingida ao invés de uma com a precipitagao coerente de intermetalicos na
matriz de aluminio.

4.3.2 Processo de jateamento

Como ja abordado a adesao dos revestimentos de aspersao térmica ao subs-
trato se da de maneira mecanica, sem a formagao de liga metalurgica na interface
revestimento/substrato. Por esse motivo a limpeza da superficie do material base esta
diretamente correlacionada com a aderéncia do revestimento.

Dessa forma o processo de limpeza é necessario para se garantir adesao
mecanica do revestimento sem que a presenca de éxidos, 6leos e impurezas na
superficie atrapalhem a adesao das particulas no substrato. (DAVIS, 2004). Varias
técnicas de limpeza podem ser empregadas como o uso de solventes, jato de agua
ou jateamento abrasivo. Essas técnicas e sua aplicagao sao descritas por Pawlowski
(2008).
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O processo de jateamento abrasivo € o mais aplicado nos casos de aspersao
térmica, pois, além de limpeza, confere ao substrato maior rugosidade em um processo
chamado de ativacao. Este se baseia em aumentar a area superficial do substrato e for-
necer vales para que as particulas aspergidas possam preencher e consequentemente
aderir ao substrato, a essa configuracao da se o nome de mechanical interlocking. Esse
processo € descrito por Davis (2004) e € considerado historicamente o mecanismo prin-
cipal de adeséo nos processos de aspersdo termica. Um exemplo dessa configuracao
pode ser visto na FIGURA 9.

FIGURA 9 - MECANISMO DE ADESAO DO REVESTIMENTO POR ARPERSAO TERMICA
MECHANICAL INTERLOCKING
Interface de ligacao

FONTE: Traduzido de Davis (2004).

Segundo Paredes e Oliveira (2001), a variacao na rugosidade Ry da faixa
50-60 um para 70-80 um, obteve pouca influéncia na propriedade de aderéncia do
revestimento, havendo uma diferenga de apenas + 5 MPa, pelo ASP usando substrato
de carbono 1020 e material de aporte arame de aluminio de 3,2 mm sem o uso de
pré-aquecimento.

4.3.3 Microestrutura de revestimentos de aspersao térmica

Microestrutura obtida e problemas encontrados durante a preparacdao meta-
lografica de revestimentos por aspersao térmica sao abordados por Lima, Camargo
e Lima. (2004). Dentre suas observagdes esta a forma da microestrutura obtida na
aspersao térmica pelo processo de arco elétrico.

A configuracéao classica do revestimento obtida pelo processo de aspersao
pode ser vista na FIGURA 10.
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FIGURA 10 — CARACTERISTICAS MORFOLOGICAS DE REVESTIMENTOS POR ASPER-
SAO TERMICA
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FONTE: Adaptado de Thorpe (1993).

Na FIGURA 11, pode ser visto a se¢do de um revestimento obtido pelo processo
de arco elétrico com as diferentes regides do revestimento destacadas. Nela nota-se a
presenga de lamelas de material empilhadas, com a formagéo de 6xidos nos contornos
dessas, esses sao formados durante a aspersdo e se mantém como uma casca nas
particulas depositadas, além da presenca de porosidade em diferentes regides do
revestimento.



47

FIGURA 11— MICROESTRUTURA OBSERVADA NA SECAO DE REVESTIMENTO OBTIDO
POR ASPERSAO TERMICA

FONTE: Adaptado de Lima, Camargo e Lima. (2004).
NOTA: Revestimento de ago carbono 1080 atacado com
Nital 2%.

4.3.3.1 Porosidade

Durante a asperséo ocorre a formagéo de vazios nos revestimentos. Essa pode
se dar por diferentes mecanismos entre eles: através da formacao de respingos durante
0 impacto das particulas, pelo aprisionamento de bolhas do gas de transporte nas
particulas depositadas, alem falta de molhamento e consequente falta de conformacao
da particula ao substrato.

Esses vazios influem diretamente na adeséo e coeséo de revestimento de
forma que a estimativa de seus valores é uma andlise recorrente em estudos na area
de aspersao térmica como um indicativo da qualidade do revestimento.

Lima, Camargo e Lima. (2004) discutem em seu trabalho sobre a dificuldade
de se estimar corretamente a fracdo de vazios em revestimentos de aluminio, dado
que o material € muito sensivel ao processo de lixamento e polimento da preparagao
metalografica. Esse efeito acarreta uma "falsa porosidade" gerada durante a prepara-
cao metalografica, onde pode ocorrer a retirada de lamelas inteiras ou de 6xidos do
revestimento resultando em grandes vazios observados nas micrografias.

4.3.3.2 Oxidos

A presenga de 0xidos nos revestimentos por asperséo térmica é inerente aos
processos. As altas temperaturas atingidas, o uso de ar comprimido como gas de
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transporte e o resfriamento das particulas depositadas durante os passes resultam na
distribuicao de 6xidos nos contornos das panquecas de material similar a uma casca.
Sendo que essa configuracao evita a coesao entre as lamelas do revestimento.

Os diferentes mecanismos e tipos de 6xidos de aluminio formados durante o
ASP foram estudados por Rodriguez (2003). Em seu trabalho foi constatado que a maior
fonte de 6xidos no ASP € o arco elétrico. Isso resulta das altas temperaturas atingidas no
arco somado a ionizacao do oxigénio atmosférico pelo arco que favorecem a formacgéao
de 6xidos, sendo esse mecanismo 0 mais relevante para o ASP. As diferentes regides
e fontes dos éxidos podem ser vistos na FIGURA 12.

FIGURA 12— ZONAS DE FORMAGAO DE OXIDOS NO ASP

ole

O

i

FONTE: Adaptado de Rodriguez (2003).

LEGENDA: Mecanismo 1 — Arco elétrico - contato das particulas com oxigénio ionizado
(Exclusivo para o ASP). Mecanismo 2 — Zona de transferéncia - Oxidagéo
entre as particulas e o gas de transporte. Mecanismo 3 — Meio que envolve a
zona de transferéncia - Entrada de oxigénio na zona de transferéncia devido
ao fluxo turbulento dos gases. Mecanismo 4 - Revestimento - Particulas ja
ancoradas ao substrato ficam expostas ao ar do meio conforme movimento
da pistola.

A formacéao de éxidos na deposicao de aluminio, porém, nem sempre € consi-
derada prejudicial ao processo. Devido a rapida formagao da camada oxida em torno
das particulas, essa pode atuar como uma capa insulante diminuindo a perda de calor
das particulas durante o seu transporte. Adicionalmente, no momento do impacto da
particula com o revestimento a camada oxida se rompe permitindo a formacéao de
novos 6xidos.

Devido a oxidagédo do aluminio ser um processo altamente exotérmico, esses
efeitos podem auxiliar em um maior aquecimento das particulas durante o seu processo
de producéo, sua atomizacdo e em segundo momento de maneira mais localizada
durante o impacto das particulas com o substrato. Esses efeitos podem promover
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uma maior temperatura atingida no revestimento e esperasse que auxiliem na maior
formacao de liga no revestimento.

4.3.4 Ciclo térmico no revestimento durante o processo de asperséao

O processo de aspersao térmica se baseia na deposicdo de particulas em
estado liquido ou semi-solido por passes compostos de sub-passes através da mo-
vimentacao da pistola em frente ao substrato, esse processo entéo é repetido até
atingir-se um numero determinado de passes ou a espessura de revestimento dese-
jada.

Esse processo resulta em um aquecimento do substrato de maneira descon-
tinua. Fazendo com que partes diferentes do substrato passem por ciclos térmicos
diferentes, conforme descrito por Bao, Zhang e Gawne (2005). Um exemplo de ciclo
térmico sobre o qual o revestimento é submetido pode ser visto na FIGURA 13.

FIGURA 13 — CICLO TERMICO NOS PROCESSOS DE ASPERSAO TERMICA
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FONTE: Adaptado de Bao, Zhang e Gawne (2005).

Na espessura as lamelas depositadas pelos primeiros passes acabam pas-
sando por mais ciclos térmicos. Isso pode fazer com que essas camadas passem maior
tempo acima da temperatura de precipitacao do que aquelas depositadas em passes
finais. Acarretando, assim, em um revestimento com um perfil de precipitacdo em sua
espessura.

Ainda segundo Bao, Zhang e Gawne (2005), em seu trabalho péde ser obser-
vado que pontos diferentes da superficie do revestimento passam por diferentes ciclos
térmicos. A esse efeito foi atribuido a diferente taxa de resfriamento desses pontos
devido a sua distancia das bordas do substrato efeito que resultaria em um campo de
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temperatura. Assim, diferentes partes do revestimento experienciam temperaturas e
taxas de resfriamento variadas, e consequentemente no revestimento pode ser um
observado um perfil tri-dimensional de morfologias e precipitados.

4.4 ESTUDOS PREVIOS NA DEPOSICAO DE LIGAS DE Al-Cu IN SITU

Nos trabalhos desenvolvidos por Moreira (2019) e Costa (2018) foi comprovada
a possibilidade de se obter uma estrutura eutética por aspersao térmica tanto pelos
processos de chama-pd quanto pelo processo de arco-elétrico. No processo de chama-
po observou-se a formagao de panquecas inteiras do constituinte eutético, conforme
pode ser visto na FIGURA 14. Em contrapartida, no arco-elétrico por processo dissimilar
com arames de aluminio e cobre, péde ser observado a formacgao de eutético no
contorno entre lamelas de aluminio e cobre, além da presencga de lamelas de eutético,
conforme pode ser visto na FIGURA 15.

FIGURA 14 — REVESTIMENTO OBTIDO POR DEPOSIGAO DISSIMILAR Al-Cu POR CHAMA
PO DE LIGA EUTETICA(33,2% Cu) COM PANQUECAS DE HIPO E HIPER-
~ EUTETICO

F A
VEGA3 TESCAN

CME-UFPR
FONTE: Adaptado de Moreira (2019).
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FIGURA 15— REVESTIMENTO OBTIDO POR DEPOSICAO DISSIMILAR DE Al-Cu POR
ARCO ELETRICO COM EUTETICO ENTRE PANQUECAS

SEM HV: 15.0 kV WD: 12.07 mm VEGA3 TESCAN
SEM MAG: 2.00 kx Det: BSE 20 ym
View field: 138 um | Date(m/dl/y): 09/17/18 CME-UFPR

FONTE: Adaptado de Costa (2018).

A falha de revestimentos obtidos por aspersao térmica geralmente se da nos
contornos das lamelas, devido a presenca nessas regides de éxidos e pelo ligamento
entre lamelas ser majoritariamente mecéanico. Nos materiais utilizados para o processo
de auto-cura deseja-se uma que a fase eutética se encontre entre os contornos de
graos, uma vez que, essa € a regiao mais suscetivel a trincas de fadiga. Dessa forma,
no caso da formacao de uma trinca, a peca pode ser aquecida a temperatura de fusao
do constituinte eutético que se liquefaz na regidao da trica e a preenche. Como na
aspersao térmica o contorno de particulas é a regido mais suscetivel a trincas € de
interesse da pesquisa que essas regides sejam onde o constituinte eutético esteja
presente. O que torna o ASP de maior interesse para esse estudo.

Ainda nos estudos por Costa (2018), foi observada a formacao do intermetalico
~1. Esse intermetdlico possui uma alta temperatura de formacao. Segundo Pawlowski
(2008) a temperatura atingida no arco elétrico pode chegar a 6000K, mas segundo Davis
(2004) o processo por arco elétrico é o processo que menos transfere energia térmico
para o substrato, devido a falta de aquecimento durante o transporte e consequente
maior resfriamento das particulas pelo gas de transporte. Dessa forma no trabalho de
Costa (2018) foi levantada a hipbtese de que os intermetalicos poderiam estar sendo
formados no jato com o choque entre particulas de aluminio e cobre durante a sua
transferéncia.
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4.5 TECNICAS DE ANALISE DE FORMACAO DE PARTICULAS EM ASPERSAO
TERMICA

O tamanho de particulas na aspersao térmica influencia diretamente nas
propriedades do revestimento com a definicdo da fracao de porosidade e quantidade
de 6xidos no revestimento. Sendo assim, muitas vezes € de interesse o aumento do
tamanho das particulas para minimizacao desses fatores. Esse interesse é ainda maior
na aplicacao dissimilar do ASP, visto que os mecanismos de producao de particula
mudam nos dois eletrodos resultando em particulas com diferentes inércia e velocidade
no momento do impacto.

Para analise dos tamanhos de particulas produzidas pelo processo de arco
elétrico, Pormousa (2007) aplicou duas técnicas. A primeira foi andlise pela deposicao
de particulas em uma cortina da agua permitindo a coleta individual das mesmas
sem que elas tivessem tempo de impactar entre si com posterior uso de microscopia
eletrénica de varredura para avaliacao do tamanho das particulas.

A segunda técnica aplicada por Pormousa (2007) foi o uso do equipamento
DPV 2000 particle diagnostics system ™. Esse equipamento se baseia no uso de uma
camera térmica de alta velocidade associada a um computador com uma interface
grafica para o usuario. Esse sensor permite avaliar a temperatura, diametro e velocidade
de particulas individuais permitindo uma analise mais robusta dos efeitos de parametros
do processo na formagéao de particulas.

4.6 PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL DE TAGUCHI

Taguchi e Konishi (1987) desenvolveram a metodologia Taguchi, em visao de
criar um método de analise estatistica que fosse robusto e permitisse, com poucos
experimentos, avaliar a influéncia de diferentes parametros na qualidade de produtos
manufaturados. A técnica foi bem aceita pela industria e comunidade cientifica e hoje é
usada em varias ramos fora da area da qualidade, vendo sua aplicacao em estudos
cientificos que almejam avaliar a influéncia de parametros nas propriedades analisadas
e entdo usar esses dados para otimizar as propriedades de uma amostra.

O método Taguchi ja viu sua aplicacao na aspersao térmica com sucesso por
estudos feitos por Silva (2017), Sucharski (2016) e Paredes (1998). Nesses estudos a
aplicacdo do método permitiu a otimizagéo as propriedades dos revestimentos avaliados
como porosidade, adesao, 6xidos e outros.

Na FIGURA 16 um resumo da metodologia de Taguchi € apresentada.
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FIGURA 16 — DIAGRAMA SIMPLIFICADO DA METODOLOGIA DE TAGUCHI
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FONTE: O autor(2021).

Para avaliar se os niveis dos pardmetros usados no planejamento de Taguchi
foram significantes uma anélise de variancia(ANOVA) pode ser realizada. Essa técnica
tem, porém, uma complicacao, 0 modelo presume que os dados obtidos seguem uma
distribuicdo normal, 0 que nem sempre € verdade.

Assim um teste de normalidade deve ser usado. Nesse teste a hipbtese nula é
de que os dados seguem uma distribuicdo normal, enquanto a hipbtese alternativa é
de que os dados nao seguem uma distribuicdo normal.

Um exemplo de ndo normalidade esperada nesse estudo € a distribuicao de
diametros das particulas produzidas por ASP, ja conhecida por ter um formato log-
normal conforme Lefebvre e McDonell (2017) e Pormousa (2007). Além disso, as
particulas de materiais diferentes sdo produzidas com diferentes mecanismos nas
pontas dos arames pelo arco elétrico e, consequentemente, € esperado que as curvas
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obtidas sejam, na verdade, a soma de duas curvas para todos os resultados de DPV.

Apesar de a ANOVA ter a suposicao de normalidade esse método € geralmente
considerado robusto para dados néo normais, e ja teve sua robustez testada por Blanca
et al. (2017) que teve resultados positivos.

Ainda assim, esperasse que os dados coletados quebrem a suposicao e,
dessa forma, a andlise ANOVA foi realizada juntamente a um teste de ANOVA por
Permutacdo(PERMANOVA) considerada mais robusta para analises com dados nao
normais.

O método de ANOVA por permutagéao foi proposto originalmente por Anderson
(2001) como um substituto nao paramétrico para analise multivariada da variancia. Para
tanto o algoritmo se baseia no uso de uma propriedade de distancia entre os dados
para calcular a razdo entre sinal e ruido ao invés da abordagem classica de se usar a
média da soma dos quadrados para avaliar o valor F, de forma que essa técnica é nao
paramétrica, ou seja, nao supde sobre a distribuicao dos dados.

Esses testes sdo considerados mais robustos que a ANOVA gerando resultados
competitivos, podendo ser aplicados em dados ndo normais e experimentos nao
balanceados conforme Pajouh e Renaud (2010, 2014).

Outro teste geralmente usado com a analise de Taguchi é o teste de Tukey. O
teste de Tukey, € um teste post hoc que permite avaliar se existe diferencga estatistica
entre niveis e assim os agrupar conforme sua significancia.

4.7 AVALIACAO DE IMAGENS POR MACHINE LEARNING

Machine learning € uma ciéncia que se baseia na criacdo de modelos mate-
maticos que permitam computadores a aprender padrdes a partir de dados, e assim,
consigam fazer previsoes, decisdes, classificar dados entre outros. Muitos algoritmos ja
foram criados que podem ser considerados parte da familia de machine learning, esse
estudo se foca nos algoritmos de arvore de deciséo e floresta aleatoria.

4.7.1 Técnicas de segmentacao de imagens

O uso de computadores e imagens digitais permitiu avango na segmentacao e
classificacdo de imagens. Atualmente varias técnicas, algoritimos e programas estéo a
disposicao para se avaliar imagens.

Uma das técnicas mais classicas para a segmentacao de imagens é a de
threshold, onde a imagem é avaliada conforme os tons presentes. Essa técnica foi
usada com sucesso por Zhu et al. (2003) para a classificagdo de fases presentes em
ligas de aluminio.
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Recentemente, porém, com o desenvolvimento nas areas de inteligéncia artifi-
cial e machine learning novos modelos permitem a classificacdo de imagens conside-
rando ndo somente seus dados de tonalidade, mas também de textura e forma.

4.7.1.1 Técnica de threshold

A técnica de threshold se baseia, geralmente, na conversdo da imagem para
tons de cinza e na selecao de limites dos tons de cinza para identificar as diferentes
fases presentes no revestimento. Segundo Weszka e Rosenfeld (1978) essa técnica
geralmente tem o problema dos resultados medidos serem muito dependentes da
pessoa que a esta aplicando e de suas decisdes, sendo assim muito subjetiva, fato que
dificulta a comparacao de resultados entre diferentes autores.

Weszka e Rosenfeld (1978) descrevem diferentes técnicas e abordagens para
diminuir a subjetividade do processo. Essas técnicas se baseiam no uso e analise do
histograma de tons da imagem e sua forma, propriedades que podem ser usadas para
segmentacdao manual ou automatizada da imagem conforme Kang, Yoo e Jang (2007).

Segundo Weszka e Rosenfeld (1978), as curvas observadas nos histogramas
podem ser modeladas como curvas normais, visto que sua forma vem das diferentes
formas de ruido presentes durante a aquisicao de imagens advindas do equipamento e
softwares empregados. A sobreposicao dessas curvas normais dificulta a segmentacao
precisa da imagem, visto que pixeis de mesma tonalidade podem representar diferentes
regides, ou no caso de aspersao térmica fases. Kang, Yoo e Jang (2007) propuseram
em seu trabalho o uso do modelamento normal das curvas para uma segmentacao
mais precisa. Um exemplo de sobreposi¢éo de curvas e o ajuste normal pode ser visto
na FIGURA 17.

FIGURA 17 — HISTOGRAMA DE TONS DE CINZA E FUNCAO DE DENSIDADE DE PROBA-
BILIDADE DE DIFERENTES FASES DO ACO
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FONTE: Traduzido de Naik, Sajid e Kiran (2019).
LEGENDA: a- Curvas de ferrita e perlita facilmente discriminadas; b- Curvas de ferrita,
perlita e martensita sobrepostas.
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A técnica de thresholding foi aplicada por Costa (2018) para analises de
revestimento de Al-Cu pelo processo dissimilar. Em seu trabalho obteve-se sucesso na
andlise de imagens obtidas por microscdpio 6tico, mas observou-se maior dificuldade ao
se tentar analisar imagens obtidas por MEV, devido ao baixo contraste das imagens(alto
grau de superposicao das curvas de cada fase no histograma). Isso fez com que nao
fosse possivel a medicao de éxidos na maior parte dos revestimentos por imagens
de MEV. Um exemplo da andlise por histogramas de 3 diferentes imagens e sua
segmentacao correspondente pode ser visto na FIGURA 18.

FIGURA 18 — HISTOGRAMAS DE TONS DE CINZA PARA IMAGENS DE MEV PARA REVES-
TIMENTO DE Al-Cu POR ARCO ELETRICO DISSIMILAR
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FONTE: (COSTA, 2018).

LEGENDA: A- Curvas normais de Al e 6xidos facilmente discrimina-
das sobrepondo a curva de Al,Cu; B- Melhor visualizagdo
da curva de Al,Cu; C - Menor sobreposicao das curvas de
aluminio e éxidos.

4.7.1.2 Avaliagédo por machine learning

Ao contrario da técnica de threshold, que somente permite a avaliagado da
quantidade de fases presentes, as diferentes técnicas de machine-learning permi-
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tem também o reconhecimento de morfologias/estruturas e ndo somente das fases
presentes nelas.

Esse reconhecimento de estruturas tem a vantagem especial de poder ajudar
na identificagdo de morfologias que se destacam pela sua aparéncia caracteristica,
como estruturas eutéticas, eutetdides, martensiticas, bainiticas, etc. Naik, Sajid e Kiran
(2019) usaram desse fato para identificar as regides de perlita, ferrita e martensita de
um aco ASTM A36, conseguindo através de 4 diferentes modelos um desempenho
maior que 97% em sua identificacao.

Infelizmente a comparagéo dos valores medidos de porosidade e éxidos entre
diferentes estudos € complexa na aspersao térmica, visto que nao existe uma técnica
que dé o valor preciso de porosidade e 6xidos dos revestimentos, devido ao problema
da subjetividade na medig¢éo por técnica de threshold, descrito por Kang, Yoo e Jang
(2007). Alem disso, ja foi constatado por Costa (2018) a dificuldade de se avaliar os
revestimentos de Al-Cu por processo de arco elétrico dissimilar por MEV.

Sendo assim, uma abordagem por machine learning é proposta nesse estudo
para permitir uma andlise quantitativa dos resultados. Na FIGURA 19 pode ser visto
um exemplo de classificagao obtida machine learning pelo modelo de floresta aleatéria
utilizando 200 arvores.

FIGURA 19 — CLASSIFICAGAO POR MACHINE LEARNING POR MODELO DE FLORESTA
ALEATORIA COM 200 ARVORES DE REVESTIMENTO DE Al-Cu POR ASP

DISSIMILAR

FONTE: (COSTA, 2018).
LEGENDA: Vermelho: Cu, Amarelo: Al Lilas: Al,Cu,, Verde: oxidos.
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4.7.2 Modelo matematico e treino

O algoritmo de arvore de decisao € um modelo de segmentagéo supervisionado.
Ou seja, um modelo onde sao alimentados dados sobre 0s quais a resposta esperada é
sabida, no caso do escopo desse trabalho a classificagao individual de diferentes pixeis
da imagem (chamada de classe), como porosidade, éxidos, etc. é dada além de dados
como tonalidade de cinza, e outras caracteristicas obtidas em cima das imagens.

Para tal aplicacdo uma classificacdo por pixel foi selecionada. Nessa aborda-
gens diferentes propriedades sdo avaliadas para cada pixel de classificacdo conhecida,
essas propriedades sao passadas para 0 modelo de machine learning que entao tenta
mapear e descobrir correlagdes nos dados informados.

Um dos modelos que permite tal aplicagcao € conhecido como arvore de decisao.
Nesse modelo, tem-se 0 que sdo chamados de nés, no topo da arvore tém-se 0s
chamados nés raiz, entdo nos intermediarios, e por fim os nds folha. Cada no representa
uma propriedade a ser analisada como critério de decisdo para separacao dos dados,
esse processo entdo é seguido de n6é em n6 até que se chegue nas folhas que
representam a classificacao final.

A arvore de decisao é uma ideia simples. Onde através de varias pequenas
decisdes se pode atingir bons niveis de generalizagdo do modelo. O maior trabalho do
modelo é selecionar as decisdes que levem a classificagcao correta dos dados. Para
isso usasse uma medida de impureza, essa se baseia em avaliar qual decisdo tomada
em cima dos dados ira separar melhor as diferentes classes, ou seja, obter novos nés
com menor impureza ou mistura de dados de cada classe avaliada.

Existem duas principais medidas de impureza comumente utilizadas a primeira
€ conhecida como Gini originalmente proposta por Variabilita (1912) e pode ser obser-
vada na EQUACAQO 4.1. Outra opcéo muito usada também é o ganho de informagéo
ou entropia, sua férmula pode ser vista na EQUACAO 4.2.

[Gzl—zpf (4.1)
i=1
Ip = — Zpi - loga(pi) (4.2)
i=1

Nessas formulas o p; representa a proporcdo de dados de cada classe no
novo né e m o numero de classes. A partir do calculo das informacdes de impureza a
variagdo de impureza é avaliada e assim a decisao com a maior reduc¢ao de impureza
€ selecionada para aquele nd. Esse processo pode ser feito de duas formas, a primeira
se baseia no calculo da redugao de impureza usando todas as propriedades ofertadas
ao modelo, e assim, fazer a melhor escolha possivel para aquele n6. A outra se baseia
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na escolha de propriedades aleatoriamente para serem avaliadas até que uma gere
uma reducao de impureza considerada suficientemente boa.

Mais informacdes sobre arvores de decisdo podem ser encontradas em Patel
e Prajapati (2018). Enquanto mais informagdes sobre as vantagens e desvantagens de
cada método de avaliacao de impureza podem ser vistas em Raileanu e Stoffel (2004).

Um exemplo simples de arvore de decisdo pode ser visto na FIGURA 20.

FIGURA 20 — EXEMPLO SIMPLES DE ARVORE DE DECISAO

Trabalho a fazer?

Nao Sim
4
Tempo? Ficar em casa
Chovendo Ensolarado  Nublado
v v v
Amigos ocupados? Ir a praia Ir correr

Sim Né&o

\ 4 \ 4

Ficar em casa Ir ao cinema

FONTE: Traduzido de Patel e Prajapati (2018)

Por fim outro modelo existente € o de floresta aleatéria, esse modelo se baseia
no uso de varias arvores criadas atraveés da selegao aleatoria dos dados usado para
tomar a decisdo. Esse modelo tem a vantagem de que seu resultado se assemelha a
daquele de um conselho, onde cada arvore oferece sua classificacao e um consenso é
tomado. Dessa forma, esse algoritmo tende a ter melhor desempenho que o algoritmo
de arvore de deciséo.

4.7.2.1 O problema de over-fitting

O problema de over-fitting ocorre quando o modelo aprende muito bem a
classificar os dados de treino, mas usado em novos dados néo apresenta poder de
generalizagdo. Uma boa comparacéo fornecida por Bishop (2006) € o ajuste de um
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polindmio de grau N»3 sobre dados tirados de uma equacgéo de terceiro grau, um ajuste
muito bom pode ser obtido, com a curva passando perto de todos os pontos, mas o
ajuste pouco revela sobre a curva estudada. Um exemplo pode ser visto na FIGURA 21,
onde fica claro que um polindmio de terceiro grau é o que melhor generaliza os dados
e, apesar de um polindmio de grau 9 passar por todos os pontos, ele pouco serve para
generalizar o problema.

FIGURA 21 — EXEMPLO DE OVER-FITTING EM POLINOMIOS
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FONTE: (BISHOP, 2006)
LEGENDA: Verde:Polinomio original; Vermelho polinomio ajustado de grau M

4.7.2.2 Método de busca em grade

Os modelos de machine learning, além de possuirem os parametros de ajuste
interno que o algoritmo tem que aprender para melhor tentar classificar os dados
informados, possuem também parametros proprios que definem sua capacidade de
generalizagao, custo computacional e repetibilidade chamados de hiper-parametros.

A escolha de hiper-parametros pode ser feita de diversas formas, muitas delas
baseadas em técnicas euristicas. Para evitar o processo de experimentar combina-
cbes baseado em decisdes arbitrarias, outra abordagem pode ser aplicada, onde sao
estabelecidas faixas de valores para cada parametro e assim todas as combinacoes
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possiveis sdo testadas n vezes e tirada assim uma média para avaliar qual combinagéo
de parametros leva aos melhores resultados.

A implementacdo de segmentacdo por arvores de decisdo do modelo
CART(Classification and Regression Tree) possibilita a escolha de diversos hiper-
parametros, 0s quais sdo apresentados a seguir.

« Estratégia de divisao

Essa opcao define qual abordagem o algoritmo usara para selecionar a propri-
edade para fazer os novos nos. Esse parametro tem duas opg¢des disponiveis,
melhor e aleatério. Onde no aleatério uma propriedade é selecionada e entao
testasse se ela pode ser usada para fazer uma divisao satisfatéria, que é definida
pelos outros hiper-parametros, esse processo é repetido até uma divisao satisfa-
téria ser encontrada. Enquanto no melhor todas as propriedades sao avaliadas e
a de melhor desempenho é a usada.

* Critério de divisao
Qual formula serd usada para avaliar a medida de impureza. Duas opcdes sao
ofertadas: o critério de Gini e entropia, mais classicas as arvores de decisao.

» Profundidade maxima da arvore

Quantos noés de profundidade a arvore deve ter no maximo. Esse parametro visa
reduzir o problema de over-fitting, impedindo que o algoritmo faca novos nés
até que ele se adapte perfeitamente aos dados de treino, situacao que reduz a
capacidade de generalizacao do modelo.

* N°maximo de propriedades
Define o nimero maximo de parametros usados para avaliacdo da melhor proprie-
dade para divisdo. Exemplos de opcdes ofertadas séo: sqrt e log; do numero total
de propriedades dadas, além da opcéao None, que usa todas as propriedades.

+ Semente para aleatoriedade

NUumero usado para a geracao da aleatoriedade no modelo. O uso de uma
semente permite que haja aleatoriedade no modelo, mas que essa se repita entre
testes.

* Diminui¢cdo de impureza minima.
O valor minimo de reducao de impureza para que um novo no seja criado. Esse

parametro serve para que o algoritmo nao faca over-fitting.

* Peso das classes
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Devido ao desbalanceamento do grupo de treino em relagcéo as classes o al-
goritmo pode dar preferencia a minimizar o erro da classe mais predominante,
desconsiderando a outras, ou realizando uma generalizacao pior para as mesmas,
dessa forma uma solucédo é dar as classes com menor numero de pontos um
peso maior e assim compensar seu menor numero de pontos.

* N°minimo de pontos por divisédo

Semelhante a diminuicao de impureza minima esse parametro ter por objetivo
impedir o over-fitting ao interromper o algoritmo de criar nés que reduzam o poder
de generalizagdo do modelo.

* N°minimo de pontos por folha

Esse hiper-parametro tem funcionalidade similar a do item anterior com a dife-
renca de limitar quantos pontos no minimo um né deve ter.

Segundo Gomes Mantovani et al. (2018), os hiper-parametros de numero de
pontos minimos para divisdo e por folha sdo os que mais influenciam a capacidade
de generalizacao das arvores de decisao para o modelo CART. Além disso, em seu
trabalho observou-se que valores menores para esses parametros geralmente levam a
arvores maiores e com melhor desempenho.

Por fim, para avaliacdo de cada combinacédo de parametros o modelo deve
rodar num grupo separado de dados chamado de grupo de validagao. Isso é feito, pois,
se o teste fosse realizado diretamente nos dados para avaliagao final, a busca pelos
melhores parametros tenderia a escolher os parametros melhores aquele grupo, ao
invés, de escolher os que resultariam em uma melhor generalizagao, conforme Nielsen
(2015).

4.7.2.3 Meétodo de validagao cruzada com k dobras

O treino do modelo sobre 0 mesmos dados sobre o qual ele sera testado € um
erro metodoldgico e leva a problemas de over-fitting, conforme o guia de usuario por
Scikit-Learn Developers (2020) da biblioteca scikit-learn™, desenvolvida por Pedregosa
et al. (2011). Para resolver esse problema, geralmente os dados séo divididos em 3
sub grupos de treino, validacao e teste. Sendo a funcéo do grupo de validagdo permitir
a comparacao entre modelos treinados com diferentes hiper-parametros para avaliar a
melhor combinacédo dos mesmos para se obter o0 melhor classificador. Essa abordagem,
porém, reduz a quantidade de dados disponiveis para o treino.

Uma solugéo para tal problema € o método chamado de validagéo cruzada
com k dobras. Outras solugdes e abordagens existem, mas sua discussao se encontra
fora do escopo desse trabalho.
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A validagéo cruzada com k dobras se baseia em dividir todos os dados em
apenas dois grupos, o de treino e o de teste. Os dados de treino entao sao dividos em
k partes iguais. O modelo entéo é treinado em k-1 partes do grupo de dados, sendo a
ultima parte utilizada para a validagéo. Esse processo entédo é repetido k vezes, sendo
que em cada uma delas é trocado o grupo usado para a validacao. O desempenho do
modelo € entdo avaliado pela média de todas as iteragbes. Uma explicacdo mais visual
desse algoritimo pode ser vista na FIGURA 22

FIGURA 22 — DIAGRAMA EXEMPLIFICANDO A VALIDAGAO CRUZADA COM 5 DOBRAS

Dados Disponiveis

Dados de Treino -

Dobra 1 Dobra 2 Dobra 3 Dobra 4 Dobra 5

Iteracao 1 - Dobra 2 | | Dobra 3 | | Dobra 4 | | Dobra 5
lteragao 2 Dobra 1 Dobra 3 | | Dobra 4 | | Dobra 5 o
" Otimizacao

de Parametros
- Dobra 4 | | Dobra 5
lteracao 4 Dobra 1 Dobra 2 | | Dobra 3 - Dobra 5
- -/
Avaliacéo Final do Modelo { -

FONTE: Adaptado do guia de usuario por Scikit-Learn Developers (2020), da biblioteca scikit-
learn™ desenvolvida por Pedregosa et al. (2011)

lteracao 3 Dobra 1 Dobra 2

Iteracédo 5 Dobra 1 | | Dobra 2 | | Dobra 3 | | Dobra 4

Dado que o modelo ndo teve acesso aos dados da ultima parte durante o seu
treino o erro metodoldgico é removido e mais dados estao disponiveis para treino,
resolvendo ambos os problemas para validacdo de modelos.
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4.7.3 Avaliacdo da capacidade do modelo

A escolha do método de pontuacdo dos modelos € de extrema importancia
para a técnica de machine learning, dado seu controle sobre o poder de generalizacéo
dos modelos obtidos. Enquanto as medidas de avaliacao permitem a compreensao e
visualizagédo da capacidade do modelo obtido.

4.7.3.1 Matriz de confusao

A matriz de confusdo(C) é um jeito simples e visual de observar o desempenho
do modelo no seu trabalho de classificar imagens. Ela é uma matriz quadrada nxn,
onde n é o numero de classes sendo analisadas. Nas linhas dessa matriz tem-se a
classificagao correta de cada classe, enquanto nas colunas tem-se a classificagcao do
modelo. Dessa maneira, essa matriz funciona como uma sintese da capacidade de
generalizagdo do modelo. Um exemplo para melhor visualizagdo do funcionamento de
uma matriz de confusao pode ser visto no QUADRO 1.

QUADRO 1 — EXEMPLO DE MATRIZ DE CONFUSAO PARA DUAS CLASSES

Classificado
Classe A Classe B

N°de elementos da classe A N°de elementos da classe A

— Classe A ” o
s classificado como A classificado como B
o N°de elementos da classe B N°de elementos da classe B
Classe B . "
classificado como A classificado como B

FONTE: O autor(2021).

4.7.3.2 Método de pontuacao f1

A escolha do método de pontuacdo dos modelos é de extrema importancia
para a técnica de machine learning, visto que controla o poder de generalizacao dos
modelos obtidos.

Um exemplo que pode demonstrar bem isso € o uso do método de acuracidade
simples do modelo, onde é avaliada somente a porcentagem de pixeis que o modelo
acertou. Em um caso extremo, como, por exemplo, um revestimento de inox, onde tenha
ocorrido pouca formacéao de 6xidos e porosidade com um valor de pér volta de 90% de
fase metélica, um modelo poderia aprender que ao classificar todo o revestimento como
inox ele teria uma nota de 90%. E, sendo particularmente dificil encontrar parametros
que confiram uma classificacdo maior que essa, ele simplesmente tenderia a essa
resposta e ficaria preso na mesma e apresentaria nenhum poder de generalizagao.
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Entdo o modelo obtido teria uma nota de 90%, mas as imagens geradas pelo
mesmo seriam inuteis para a avaliacao do revestimento, pois elas indicariam 0% de
presenca das outras regioes. Esse problema € classico de machine learning e acontece
qguando hd um grande desbalango entre as classes avaliadas, mais sobre os problemas
dessa forma de pontuagdo podem ser vistos em Akosa (2017).

Como revestimentos de aspersao térmica tem valores bem contrastantes entre
as regides presentes em seu revestimento, onde porosidade e éxidos tendem a tomar
uma regiao pequena em comparacgao a fase metalica, esperasse a existéncia de um
grande desbalanceamento entre as classes nos dados de treino.

Dessa forma, um método de pontuagdo deve ser escolhido de maneira a
incentivar o modelo a ficar longe de tais solucées e assim ampliar seu poder de
generalizagdo. Naik, Sajid e Kiran (2019) utilizaram com sucesso em seu trabalho o
método conhecido por pontuacéao f1, pontuacédo balanceada f ou medida f para lidar
com o desbalanceamento na presenca de ferrita, perlita e martensita em seus corpos
de prova.

Esse método de pontuacao se baseia no uso de duas outras medidas chama-
das de recall(R), ou revocacao, e precisao(P). A precisao é avaliada como a propor¢ao
entre 0 nimero de pontos corretamente classificados de cada classe pelo numero total
de pontos que foram classificados como elas. Ja o recall é avaliado como a razao entre
0s pontos pertencentes a cada classe que foram corretamente classificados como
sendo da classe.

A precisao tem a vantagem de castigar os modelos pela deteccao de falsos
positivos, ou seja, quando varios membros de uma classe sao classificados como
sendo erroneamente de outra. Isso evita o cenario discutido acima, dado que o modelo
que classificar todo o revestimento como inox estaria cheio de falsos negativos.

O recall, por outro lado, tem a vantagem de castigar o modelo pela fabricagdo de
falsos negativos. Um caso classico para aplicacdo dessa pontuacao é na area médica,
onde é preferivel que um modelo acuse um paciente saudavel como possivelmente
doente do que classifique um paciente doente como saudavel. Dessa forma, essa
pontuagdo tenderia a fazer o modelo a ter uma tendéncia a classificar mais pessoas
como doentes, visto que 0 oposto poderia ocasionar em perdas humanas.

A pontuacao f1 é calculada pela média harmdnica das duas pontuacgoes,
visando incentivar o modelo a ficar longe de ambas situa¢des de falsos positivos
e negativos. As equacgdes para calculo dessas diferentes pontuacdes pode ser vista
na EQUAGAO 4.3, EQUAGAO 4.4 e EQUAGCAO 4.5. Nessas equagdes o simbolo C;
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representa o elemento i,j da matriz de confusdo e m o numero de classes.

P==> — (4.3)
= Zcﬂ
j=1
R=—>) — (4.4)
i > Ci
j=1
L 4.5
n=%5r 4.9

Varias outras técnicas de pontuacao ja foram desenvolvidas, suas vantagens e
desvantagens podem ser encontradas em diversas referéncias, mas sua discussao se
encontra fora do escopo desse trabalho.

4.7.4 Coleta de caracteristicas para analise

Uma das partes mais importantes para o treino de modelos de machine learning
€ a coleta, preparacao e selecao dos dados de treino. A segmentacao por pixel ndo
permite que o modelo tenha uma compreensao da imagem, sua textura, bordas, etc.
De forma que diferentes caracteristicas precisam ser providenciados para o modelo
para garantir uma melhor generalizagcdo. Como exemplo, que podem ser passados ao
modelo, estdo caracteristicas que caraterizam textura, bordas, etc.

4.7.4.1 Equalizagédo de histograma

Imagens obtidas de diferentes areas, distancias, dias e equipamentos resultam
em imagens que possuem diferentes contrastes. Essa diferengca de contraste em
machine learning pode acarretar erros de classificacdo. Dessa forma, existem técnicas
que visam aumentar o contraste em imagens em um conjunto de imagens de forma
que a diferenca de contraste entre elas seja minimizada.

O histograma de uma imagem é uma distribuicdo de seus tons de intensidade
discretos. Essa distribuicdo associa cada tom da imagem com o nimero de pixeis que
0 possuem.

A equalizagao de histograma é um método que visa aproveitar todo o espectro
de tons da imagem de forma a ampliar seu contraste. Isso é feito pela redistribuicéo
dos tons da imagem de forma que eles fiquem regularmente distribuidos por todo o
espectro de tons, visando um histograma cumulativo mais linear o possivel. A ideia,
€ que sendo a distribuicdo cumulativa linear, a sua derivada seria uma constante e,
consequentemente, todos os niveis teriam sua probabilidade equalizada. Um exemplo
do funcionamento do algoritmo de equalizacdo pode ser visto na FIGURA 23 e seu
resultado sobre uma imagem de MEV pode ser vista na FIGURA 24.



FIGURA 23 — EXEMPLO DE EQUALIZAGAO DE HISTOGRAMA
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(b) Equalizada

fffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffff

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

,,,,,,,

0 50 100 150 200 250

Tons de cinza

=
o

Histograma Cumulativo

- ‘Almeja‘do
| 1 Obtido

——————————————————————————
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

777777777777777777777777777777777777777777777777777777

0 50 100 150 200 250

Tons de cinza

67



68

FIGURA 24 —- DEMONSTRAGAO DO METODO DE EQUALIZAGAO DE HISTOGRAMA PARA
AUMENTO DE CONTRASTE EM UMA IMAGEM DE MEV DE UM REVESTI-
MENTO
Original - - Equalizado

FONTE: O autor(2021).

4.7.5 Avaliacdo de textura por caracteristicas de Haralick

A avaliagdo de textura pode revelar muito sobre uma estrutura ou fase em
uma imagem sendo muito util para sua classificagéo. Textura, porém, € um conceito
humano complicado de se traduzir para computadores. Humanos percebem textura
pela mudanga coloracéo e brilho nas imagens que veem, além do préprio tato que
permite a sensacao dos picos e vales da superficie, permitindo a distincao entre
texturas suaves ou mais grosseiras. (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 19783;
NAIK; SAJID; KIRAN, 2019; HALL-BEYER, 2017).

Varios métodos existem para a caracterizacdo de uma textura. (HALL-BEYER,
2017). Entre eles um dos sistemas mais usados € conhecido como as caracteristicas
de Haralick, originalmente proposto por Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973). Es-
sas caracteristicas se baseiam na avaliacdo da Matriz de Coocorréncia de Tons de
Cinza(Gray Level Co-occurrence Matrix - GLCM) e em cima dessa o célculo de varias
propriedades.

4751 GLCM

A GLCM é uma matriz que representa a coexisténcia de diferentes niveis de
tom de cinza dentro de uma imagem ou area da mesma. A matriz possui dimensao
NgxNg, onde Ngy € 0 nimero de niveis de cinza da imagem analisada e seu tamanho
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independente do tamanho da imagem utilizada.

Cada um de seus elementos representa a contagem da existéncia conjunta de
cada par possivel dos niveis de cor. Dessa forma, a posi¢éo i,j da matriz representa
quantas vezes os niveis i e j ocorrem de forma adjacente na area analisada. Para tal
avaliacao € selecionada uma distancia, que define qual o passo que sera dado entre
0s pixeis da imagem, e um angulo, no qual a coexisténcia sera avaliada.

A GLCM apés ser calculada € normalizada de forma que seus valores repre-
sentem a matriz de probabilidade de coexisténcia dos diferentes niveis de cinza na
regidao avaliada.

Devido ao jeito que a avaliacdo da GLCM funciona um fator de importancia
na analise de textura € a quantificacdo da imagem. A quantizacao € um processo
de reducao da quantidade de niveis de cores que uma imagem possui. Esse € um
processo inerente da analise das caracteristicas de Haralick, esse fato se da por dois
principais fatores.

O primeiro é o custo computacional, para calculo das caracteristicas é neces-
sario antes calcular a GLCM, essa matriz possui tamanho NgxNg, onde Ng € 0 nimero
de niveis de cor de imagem. Assim sendo, o numero de cores presentes na imagem
influenciam diretamente no tempo de processamento e memoria utilizada. (HARALICK;
SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973; NAIK; SAJID; KIRAN, 2019; CLAUSI, 2001; CLAUSI,
2002).

Dessa forma imagens de 16bits, como as coletadas de MEV, tem um custo
computacional muito alto para a técnica. Visto que uma GLCM para representar tal
imagem teria a dimenséo 65.536x65.536 ou 4.294.967.296 itens e logo requereria
uma quantia substancial de meméria e de tempo de processamento para calculo das
caracteristicas.

O segundo motivo é o processo pelo qual a GLCM ¢é obtida. No caso de uma
imagem de 16 bits com 65536 cores a GLCM teria 65536 x 65536 células, sendo que a
maioria dessas teria valor igual a zero, visto que a combinacao de muitos niveis nao
existiria na imagem. Com a reducao dos niveis de cinza na imagem, menos células
da matriz seriam 0 e assim a matriz € mais representativa da textura. (HALL-BEYER,
2017).

Em seu trabalho Clausi (2002) critica a falta de parametro para escolha do
nivel de quantizacao utilizado em trabalhos e analisa os efeitos de diferentes niveis de
guantizacao na qualidade do calculo das diferentes caracteristicas de Haralick. Em seu
estudo foi constatado que quantizacdes usando acima de 64 niveis ja causam grave
deterioracédo dos valores das caracteristicas.

Além disso, Clausi (2002), recomenda um valor minimo de 24 niveis para o
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célculo. Sendo que um valor menor também resulta na deterioragéo das propriedades
avaliadas.

Existem muitas técnicas diferentes para quantizagdo de imagens(uniforme,
igual probabilidade, clustering por machine learning, etc). Sendo que cada possui suas
vantagens em desvantagens.

Nesse estudo somente a quantizacao de igual probabilidade foi considerada.
Essa é a equalizacdo recomendada no artigo original por Haralick, Shanmugam e
Dinstein (1973), devido a sua vantagem de gerar os mesmos valores para cada carac-
teristica independentemente dos niveis de quantizacao.

Essa quantizacdo se baseia na aplicagao de uma equalizacdo do histograma
da imagem e, em sequéncia, de uma quantizacao uniforme. Essa técnica resulta em
um histograma mais horizontal o possivel na imagem resultante, o que explica seu
nome, visto que ela objetiva que todos os tons possuam a mesma probabilidade. Na
FIGURA 25 é mostrado o efeito dessa quantizacdo na imagem e seus histogramas.

A comparacao entre a imagem equalizada e sua versao quantizada para um
revestimento esta apresentada na FIGURA 26.
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FIGURA 25— EXEMPLO DE QUANTIFICACAO DE IGUAL PROBABILIDADE
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FONTE: O autor(2021).

(b) Quantizada 32 niveis
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FIGURA 26 — DEMONSTRAGAO DO METODO DE QUANTIZAGAO DE UM REVESTIMENTO
DE 256 PARA 32 NIVEIS
Equalizado

Quantizado

=

FONTE: O autor(2021).

4.7.5.2 Selecdo de tamanho de janela

A propriedade de textura advém de uma imagem ou area da mesma, de forma
que, um pixel da imagem nao pode ter associado a si um valor de textura. Assim sendo,
para que cada pixel da imagem possua um valor de textura, é feito o uso de uma janela
quadrada que percorre a imagem. Essa janela tem dimensao nxn, sendo n um valor
impar visando que haja um pixel central, a esse pixel central sdo entdo atribuidos os
valores de textura daquela janela.

Essa aplicagéo ja foi usada com sucesso na analise metallrgica de ago por
Naik, Sajid e Kiran (2019), além de ja ter visto seu uso em vdrias outras areas como
reconhecimento de regides urbanas em imagens de satélites. (HAN et al., 2011; ZHANG
et al., 2017; PUISSANT; HIRSCH; WEBER, 2005; CLAUSI, 2001).

A escolha do tamanho de janela é de alta importancia, visto que, uma janela
pequena tera pouca informagao sobre a textura e consequentemente ndo possibilitara a
identificacao da regido analisada. Enquanto uma janela muito grande faz com que varias
regides diferentes estejam na area avaliada novamente dificultando a classificagéo.
(HALL-BEYER, 2017; PUISSANT; HIRSCH; WEBER, 2005). Logo, um equilibrio deve
ser encontrado onde o tamanho de janela contenha informagéo suficiente da area
desejada e seja o menor possivel.

No caso da andlise de imagens de aspersao térmica esse tamanho sera
definido pelas regides de poros e 0xidos, devido a seu menor tamanho nas imagens de
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secao de revestimentos.

Em seu trabalho Naik, Sajid e Kiran (2019) conseguiu otimizar o tamanho de
janela para andlise de diferentes estruturas presentes no ago através da comparagao
da efetividade de classificacdo de cada modelo treinado com janelas de diferentes
tamanhos.

Outra abordagem possivel é pelo calculo do coeficiente de variagdo de uma
das caracteristicas de textura para todas as classes usando diferentes tamanhos de
janela e plotar os resultados de forma a observar quando os valores se estabilizam, e
assim escolher o menor valor de janela onde os valores das diferentes classes tenham
se estabilizado, esse método ja foi empregado com sucesso na analise de imagens de
satélites por Puissant, Hirsch e Weber (2005), Anys e He (1995) e Anys, Abdou et al.
(1994).

Por fim, devido a necessidade de se analisar a imagem em janelas surge o
problema de analise dos pixeis de borda da imagem, sobre os quais néo é possivel
centralizar uma janela devido a falta de dados. Para possibilitar o célculo das proprieda-
des de tais pixeis foi aplicada sobre a imagem a técnica de padding de espelhamento.
A qual se baseia em espelhar os pixeis em relagao a borda, permitindo assim o posi-
cionamento da janela nos pixeis de borda. (HALL-BEYER, 2017). Um exemplo de tal
técnica é apresentado na FIGURA 27.

FIGURA 27 — DEMONSTRAGAO DO METODO DE PADDING POR REFLEXAO PARA ANA-
LISE DAS CARACTERISTICAS DE HARALICK

Original Padded

FONTE: O autor(2021).
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4.7.5.3 Caracteristicas de Haralick

As caracteristicas de Haralick sdo equacdes que sédo avaliadas sobre a GLCM,
oferecendo assim diferentes informacgdes sobre a textura da imagem, as 14 caracteristi-
cas originais propostas por Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973) estdo demonstradas
no secao 2.

A décima quarta caracteristica de haralick, coeficiente de correlagdo maxima é
considerada computacionalmente instavel. (LOFSTEDT et al., 2019; COELHO, 2013).
Sendo a sua estabilidade dependente de cada aplicacao, ou seja, da textura avaliada
e janela escolhida, assim sendo, o uso dessa caracteristica geralmente é definido
conforme a execucdo do cddigo apresentar problemas ou nao.
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QUADRO 2 — CARACTERISTICAS ESTATISTICAS TEXTURAIS DE SEGUNDO GRAU DE

HARALICK
Notacao Caracteristica Formula
Ng N,
F4 Segundo momento angular i i{p(z‘,j)}2
(2]
Ny—1 Ny Ny
Fo Contraste > onte . Y p(ig) s li—jl=n
n=0 i=1j=1
NQ N_‘]
> 2 (10)p(i, 7) — Habty
Fs Correlagdo -
Oz0y
Soma dos quadrados: Nglg ()
Fa Variancia ZZ: %:(Z —#p(57)
Momento da diferenca Ng Ny 1 .
Fs inversa Zl: Zj: mp(z’])
2Ny
Fe Média da soma(jiq+y) > iPpgy (i)
2N, h=2
Fy Variancia da soma* S (i — Fo)*paty (i)
Fs Entropia da soma — > Paty(1)l0g(Darty(i))
Fo Entropia =222 (i, j)log(p(i, j))
Ny—1
Fio Variancia da diferenga > i2pe—y (i)
Ngilk:O
Fi4 Entropia da diferenga — > Pa—y(i)log(pz—y(i))
k=0
E Informacéo da medida Hxy — Hxvy1
12 de correlacéo | max(Hx, Hy)
Informacéo da medida 2 Hxya—Hxy)
Fia de correlagéo Il V1 — ety
vV Ama, sendo \,,2 0 segundo maior
F Coeficiente de 2 2 Ng (i, k)p(j, k)
14 = -~ .. ) ’
correlacdo maxima autovalorde Q(%,j) = >, —————
G = p )

FONTE: Adaptado de Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973) e Lofstedt et al. (2019)
NOTA: Notagéo: p(4, j): valor da posigéo i, j da GLCM normalizada; N,: niveis de quanti-
zagdo da imagem; p: média dos pixeis da imagem; p,, (k) = Zf\[g Z;.Vg p(i,7),

) . Ng—=Ng . ~ . . . Ng /. .
i+ o=k pey(k) = 3002000 0) 0 — gl = ks pe(d) = 325 p(i )

py(3) = 0 P 3); e = 30 (i) py = 300 30y (3); tamy = Sopty - kpo—y(K);
0w = 30 (i — ) ?pa () 0y = 300 (G — 11y)?py(7); Hx = — 00 pa(i)log(ps(0));
Hy = =377 py(i)log(py(4)); Hxy = =300 3237 p(i, )log(p(i, §)); Hxy1 =

= SN p(i, )log(pa(i)py (7)) Hxyz = — 07 S0 pa(i)py (5)log(pa(0)py (5)).
*No artigo original por Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973) a variancia da
soma foi definida com um erro, em seu lugar a férmula correta usada por Léfstedt
et al. (2019) é apresentada.
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4.7.6 Selecao de caracteristicas para treino

Existem varios motivos para se reduzir a quantidade de dados ofertados a
modelos de machine learning. Entre os mais importantes estdo custo computacional e
over-fitting.

Em questdo de custo computacional quanto mais dados sdo passados ao
modelo, mais espago da meméria é requerido e tempo de computacédo. Além disso,
tem se o problema de over-fitting. E de interesse que o modelo tenha dados suficiente
para conseguir generalizar e ajustar a curva do problema a ser resolvido, mas dados
demais permitem que o0 modelo consiga ajustar seus parametros de forma excessiva e
comece a perder seu poder de generalizacdo se ajustando mais as peculiaridades dos
dados de treino do que ao problema a se resolver. (NIELSEN, 2015; BISHOP, 2006).

Dessa forma € de interesse selecionar antes do treino do modelo, as caracte-
risticas que mais contribuam ao entendimento do problema. Consequentemente, varios
algoritmos ja foram criados usando diferentes abordagens, mas sempre com o objetivo
de avaliar a correlacao de certa caracteristica e cada uma das classes a ser estudada.
Um desses algoritmos € o ReliefF.

O algoritmo Relief foi originalmente desenvolvido por Kira e Rendell (1992)
com o objetivo de criar uma abordagem mais pratica de selecionar os dados a serem
usados favorecendo o uso de métodos estatisticos, em contrapartida, a uma abordagem
euristica, e assim tentar melhorar o desempenho de modelos de machine learning
ao oferecer um valor numérico de rank para as caracteristicas avaliadas. O algoritmo
inicial se baseava em problemas com duas classes e tinha problemas para lidar com
dados ruidosos. Porém, uma nova versao foi desenvolvida por Kononenko (1994), esse
novo algoritmo hoje é conhecido como ReliefF, mais sobre seu funcionamento pode ser
encontrado em Kononenko (1994) e Robnik-Sikonja e Kononenko (2003).

Outro passo que pode ser tomado para reduzir a quantidade de dados é
diferenciar entre os tipos de dados oferecidos para o modelo. Para a obtencao de dados
diversos filtros podem ser aplicados sobre as imagens, cada um desses filtros pode
ser classificado como sendo de um diferente tipo. Essa abordagem tem por objetivo
ndo somente escolher dados que tenham a maior correlacdo com as classes a serem
analisadas, mas também garantir que cada filtro adicionado esteja de fato adicionando
novas informagoes.

Por exemplo, filtros de remoc¢ao de ruido tendem a ter um maior valor de
correlagdo que outros filtros, mas a adicdo de varios filtros desse tipo € ineficiente, ja
que eles carregam a mesma informacgao sobre o problema. Consequentemente, é mais
interessante passar ao modelo menos filtros de remogéao de ruido para poder incluir
outros filtros, que apesar de sua menor correlagédo, oferecam novas informagdes para o
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modelo.

Essa abordagem pode ser feita sobre as caracteristicas de Haralick, conforme
as recomendacoes dos trabalhos de Clausi (2002) e HAN et al. (2011). Em seu tra-
balho Clausi (2002) conseguiu avaliar a correlagdo entre as diversas caracteristicas
de Haralick as separando em 3 grupos aos quais ele deu nome de caracteristicas
de suavidade(smoothness), uniformidade e correlagdo, sendo que no terceiro grupo
apenas a caracteristica de correlacao esta presente, devido, segundo as préprias
palavras do autor, a sua surpreendentemente falta de correlagdo com todas as outras
caracteristicas. Por fim tem se o grupo de estatisticas descritivas como chamado por
HAN et al. (2011).
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5 MATERIAIS E METODOS

5.1 MATERIAIS

Como substrato foi selecionada a liga de aluminio 5052 na forma de chapa,
esta foi cortada em varios corpos de prova menores de dimensédo 50x75x1,5 mm. A
composicao da liga, sua resisténcia e alongamento, oferecidos pelo revendedor, podem
ser vistos na TABELA 1.

TABELA 1 — DADOS DA LIGA DO SUBSTRATO DOS CORPOS DE PROVA
Liga Grupo 2Zn(%) Mg(%) Cu(%) LE(Mpa) LR(MPa) Alongamento(%)
5052  5xxx - 2,5 - 60 170 20
FONTE: O autor(2021).

Como material de aporte foram usados arame de aluminio puro comercial de
2,5 mm de didmetro e arame de cobre para fiacdo elétrica comercial com pureza de
99,99%. A bitola informada do arame de cobre é de 1,5 mm, mas quando medida com
um micrémetro se revelou, na verdade, ser de apenas 1,4 mm. A proporcao de material
alimentada pode ser calculada pela densidade linear(p) dos dois arames como pode ser
visto na EQUACAO 5.1. O diametro do arame esta representado por d e p representa a
densidade do material. Usando valores de densidade do aluminio de 2,7 g/cm? e para
o0 cobre 8,96 g/cm?® chega-se ao resultado da EQUACAO 5.2.

% d?

pPr = Zrame * Parame (51)

Cu —ﬁ*izcu ¥ pou _ diy * pou _ (1,4e” em)? % 8,96g/cm?® 1,04 (5-2)
Al —W*Z_?‘ll * PAl d,241 * PAl (2,5e7em)? x 2, 7g/em? | |

Esse valor pode ser convertido para porcentagem de cobre, levando a uma
fracdo em de 51% de cobre em peso. Tal liga, caso possuisse completa liga metalurgica
do aluminio e cobre, estaria no campo hiper-eutético do diagrama de equilibrio Al-Cu,
se aproximando da composigao do intermetalico Al,Cu(54,08%Cu em peso).

5.2 EQUIPAMENTOS USADOS NA ASPERSAO

As deposicdes foram realizadas através de uma fonte Sulzer-Metco LCARE
ValuArc™ 300E integrada a uma pistola Sulzer-Metco Electric Arc Gun LCAG, sistema
de controle ValuArc™ LCACE. A FIGURA 28 mostra os equipamentos utilizados.
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FIGURA 28 — EQUIPAMENTO SULZER-METCO VALUE ARC 300E DE ASPERSAO TERMICA
ASP UTILIZADO

aluArc SULZER I\m
T SPRAY MODE RRADY &

FONTE: O autor(2021).

O sistema de alimentacao de arames desse equipamento foi feito para trabalhar
com arames de até 1,6 mm de didmetro, de forma que o sistema de alimentacao dos
arames, componentes internos da pistola e o bico da pistola de aspersao tiveram
de ser adaptados para a aplicagdo. O diametro da tubulacdo interna da pistola e do
bico foi aumentada com o uso de uma furadeira de bancada e uma broca de 3 mm.
Para alimentacdo de arame foi necessario expandir o canal angular da roldana de
alimentacéao inferior, essa adaptacgéo foi feita preservando o angulo da roldana, as
dimensdes finais podem ser vistas no Anexo A. O furo do bico da pistola foi expandido
para ter um diametro de 9,5 mm para permitir a passagem do arame de aluminio
sem que 0 mesmo entrasse em contato com o bico, evitando assim, que o arame de
aluminio soldasse na pistola durante as aspersoes.

5.3 AVALIACAO DAS CONDICOES DE DEPOSICAO

Devido ao uso do processo de deposicao dissimilar de Al-Cu por arco elétrico,
efeitos que geralmente ndo sédo considerados nesse processo de aspersao térmica
podem ter uma grande influéncia na morfologia observada nos revestimentos. Assim, é
de interesse estudar a influéncia dos mecanismos de formagéo de particulas nos dife-
rentes eletrodos, da distribuicao do aluminio e cobre no jato de aspersao e da disperséao
do jato para melhor compreender as propriedades observadas nos revestimentos.
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5.3.1 Analise auxiliada pelo DPV 2000 particle diagnostics system™

Para uso do DPV 2000 particle diagnostics system™ a pistola de asperséao foi
fixada sobre uma bancada a uma distancia de 100 mm da camera do equipamento.
Essa configuracao pode ser vista na FIGURA 29.

FIGURA 29 — CONFIGURAGAO DPV™ E PISTOLA DE ASPERSAO PARA MEDICAO DAS
PARTICULAS

FONTE: O autor(2021).

Para cada experimento a maquina foi calibrada para os parametros desejados
e esperou-se pela estabilizacdo do arco, dando inicio, entdo, ao processo de medi-
cao pelo equipamento. Para cada configuracao o arco foi mantido aberto até que as
caracteristicas de temperatura, velocidade e diametro de 500 particulas fossem obtidas.

5.4 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Nessa secao sao discutidos a metodologia para escolha dos parametros de
controle para producéo dos corpos de prova e para analise por DPV, além dos passos
tomados para realizar a andlise estatistica dos lados levantados.

5.4.1 Planejamento experimental ortogonal de Taguchi L8

A escolha dos parametros de controle foi feita baseado nos resultados por Costa
(2018) e Moreira (2019). Além dos parametros ja antes avaliados por esses estudos,
foi adicionado a polaridade dos arames. Essa decisdo se deu, pois, em aplicacoes
normais a polaridade nao afeta o revestimento, dado que ambos arames possuem a
mesma composi¢cao, mas no caso do ASP dissimilar com arames de espessuras e
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materiais diferentes esse parametro pode influenciar nos resultados observados, e
assim foi considerado no planejamento robusto.

Os parametros de controle selecionados para a analise podem ser vistos no
QUADRO 3.

QUADRO 3 — FATORES DE CONTROLE PARA ANALISE DE TAGUCHI
Fatores
Polaridade Arame Aluminio
Corrente
Pressao
Tensao
Pré-aquecimento
Distancia

FONTE: O autor(2021).

Os fatores de resposta a serem avaliados dos revestimento e das condicdes
de deposicao podem ser vistos no QUADRO 4.

QUADRO 4 — FATORES DE RESPOSTA PARA ANALISE DE TAGUCHI

Fatores
o
o Porosidade
% Oxidos
% Mistura/Difusdo
o
3 o ,
2 fa Temper.atura partllculas
o 8 Velocidade particulas
§ §' Tamanho de particulas

FONTE: O autor(2021).

Os valores escolhidos para os niveis de cada parametro de controle estao apre-
sentados no QUADRO 5. Os valores selecionados de tensao, pressao e corrente foram
obtidos experimentalmente, observando-se a estabilidade do arco e o funcionamento
do equipamento.
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QUADRO 5 - VALORES DOS NIVEIS DOS FATORES DE CONTROLE OBTIDOS EXPERI-
MENTALMENTE DO ARRANJO ORTOGONAL DE TAGUCHI L8 ADAPTADO

Parametros Niveis
Polaridade Arame Al | catodo  anodo
Corrente 150 A 200 A
Presséo 45 psi 55 psi
Tensao 30V 40V
Pré-aquecimento T.Amb 120°C
Distancia 150 mm 250 mm

FONTE: O autor(2021).

O arranjo de Taguchi entdo adaptado para 6 fatores de controle para andlise
das propriedades dos revestimentos esta apresentado na TABELA 2.

TABELA 2 — EXPERIMENTOS DO ARRANJO ORTOGONAL L8 DE TAGUCHI ADAPTADO
PARA 6 PARAMETROS PARA ANALISE DOS REVESTIMENTOS

Polaridade Corrente Pressdo Tensao Pré.Aq Distancia

[¢]

N Arame Al (A) (psi) (V) (°C) (mm)
1 - 150 45 30 T.Amb 150
2 - 150 45 40 120 250
3 - 200 55 30 T.Amb 250
4 - 200 55 40 120 150
5 + 150 55 30 120 150
6 + 150 55 40 T.Amb 250
7 + 200 45 30 120 250
8 + 200 45 40 T.Amb 150

FONTE: O autor(2021).

Na TABELA 3 é apresentado o arranjo de Taguchi adaptado para 4 fatores de
controle para analise das condi¢des de deposicdo. Os parametros de pré-aquecimento
e distancia foram desconsiderados nessa analise, visto que ndo ha nela um substrato a
ser analisado.
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TABELA 3 — EXPERIMENTOS DO ARRANJO ORTOGONAL L8 DE TAGUCHI ADAPTADO
PARA 4 PARAMETROS PARA ANALISE POR DPV™

Experimento Polaridade Al Corrente(A) Pressao(psi) Tensao(V)
1 - 150 45 30
2 - 150 45 40
3 - 200 55 30
4 - 200 55 40
5 + 150 55 30
6 + 150 55 40
7 + 200 45 30
8 + 200 45 40

FONTE: O autor(2021).

A partir do planejamento de Taguchi foram aplicadas analises estatisticas
para avaliacao dos resultados obtidos. Essas analises foram realizadas com auxilio
do software Minitab™ e da linguagem R, desenvolvida por R Core Team (2020). As
analises a serem feitas estdo listadas a seguir:

 Analise de variancia(ANOVA) para identificar quao significativo é o efeito de cada
parametro sobre os diferentes fatores de resposta;

* Andlise de variancia por permutacao para lidar com as limitacbes da ANOVA

classica;

» Ranqueamento para identificar quais fatores de controle tem o maior efeito sobre

os fatores de resposta;

» HSD(Honestly Significant Difference ou teste de Tukey). O teste de diferencga
honesta significante é um teste post hoc que permite avaliar se existe diferenca

estatistica entre niveis e assim os agrupar conforme sua significancia.

Antes de aplicar as analises um estudo de normalidade foi feito para checar se
os dados respeitavam a suposi¢cao de normalidade requerida para o uso da ANOVA.

Apesar de a ANOVA ter a suposicao de normalidade esse método € geralmente

considerado robusto para dados ndo normais, € ja teve sua robustez testada por

Blanca et al. (2017) que teve resultados positivos. Ainda assim, os dados coletados

quebraram a suposicao e, dessa forma, a anélise ANOVA foi realizada juntamente a

uma PERMANOVA considerada mais robusta para analises com dados ndao normais.

A ANOVA, testes de normalidade e teste de Tukey foram realizados usando o
software Minitab™. A ANOVA foi feita usando o ajuste de modelo linear generalizado,

enquanto o teste de normalidade aplicado foi o de Anderson-Darling, proposto por

Anderson e Darling (1952).
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A PERMANOVA foi feita através da linguagem R, desenvolvida por R Core
Team (2020) usando da biblioteca ImPerm, desenvolvida por Wheeler e Torchiano
(2016).

5.4.2 Preparo dos corpos de prova

O processo de jateamento foi realizado objetivando-se um grau de limpeza
SA3(limpeza por jateamento abrasivo ao metal branco), para o mesmo foi feito o
uso de padrdes oferecidos pela norma SABESP NTS 085 (2001) para comparagao.
No processo de jateamento foi aplicada uma pressao de 55 psi a uma distancia de
jateamento de 150 mm usando como abrasivo 6xido de alumina reciclado de 35 mesh,
de forma que o grau de limpeza SAS foi atingido em todos os corpos de prova.

Em sequéncia os corpos de prova foram levados para a aspersao. Cada corpo
de prova passou pelo processo com 2 passes verticais e 2 horizontais alternados, como
pode ser visto na FIGURA 30.

FIGURA 30— PASSES USADOS NO ASP DISSIMILAR
Passe Horizontal Passe Vertical

| >

O[]

< |

FONTE: O autor(2021).

Nesse estudo foi optado pelo uso de um mesmo nimero de passes em todos
0s corpos de provas. Visto que a outra opgao, a de aspergir visando uma espessura
especifica, iria requerer a parada do processo e diferentes nimeros de passes para
cada configuracao usada, o que por fim poderia resultar em diferentes ciclos térmicos
para cada corpo de prova. E assim, resultaria em diferentes morfologias em cada um,
devido a baixa temperatura de precipitagéo das ligas de Al-Cu.

Na FIGURA 31, é apresentado um fluxograma das atividades realizadas.
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FIGURA 31 - FLUXOGRAMA DOS EXPERIMENTOS

/ Otico

—> MEV

\ EDS

Jateamento
(SABESP. NTS 085)

Preparagéao

> Aspersao B \iotalografica

FONTE: O autor(2021).

5.5 ANALISES PARA CARACTERIZAGCAO DO REVESTIMENTO

Para visualizacdo nos microscépios os corpos de prova foram submetidos a
preparagdo metalografica. Cada corpo de prova foi cortado na mesma regiéo, visando
obter regides que passaram por ciclos térmicos similares, e teve sua secao transversal
embutida a frio com resina de poliéster, essa foi entdo lixada com lixas de 220, 400,
600 e 1200 mesh e foram posteriormente polidos com pasta de diamante de 1 um até
se obter uma superficie espelhada. O embutimento a frio foi feito com o intuito de evitar
precipitagdo no revestimento.

5.5.1 Obtencao de imagens por microscopio 6tico

As imagens de microscopio 6tico foram feitas no microscépio do Grupo de
Engenharia de Superficies da UFPR. O equipamento se encontra no prédio de Materiais
e estd aberto ao uso dos estudantes.

Através do microscépio ético foram obtidas 5 imagens de cada amostra com
um aumento de 100 vezes para avaliagao de fragao de area das fases presentes. Essas
imagens foram processadas pela distribuicao cientifica FIJI do software ImagedJ, um
software de cddigo aberto extensivamente usado para analises cientificas. (RUEDEN et
al., 2017). A versao utilizada do software Imaged foi a 2.0.0-rc-69 com Java™ 1.8.0-172
64 bits.

5.5.2 Andlise por MEV e EDS

As analises de MEV e EDS foram realizadas através do centro de microscopia
eletronica(CME) da UFPR. As analises podem ser marcadas por formulario online e
sdo um servico oferecido a comunidade da UFPR.

A técnica aplicada no MEV foi a BSE(backscattered electron - Elétrons retro
espalhados). Foram realizadas 5 imagens de cada amostra usando-se uma ampliacao
de duas mil vezes, com uma tensao de feixe 15 kV.
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O mapeamento quimico por EDS dos elementos presentes no revestimento
foi realizado obtendo-se também o espectro de soma dos elementos presentes no
revestimento. Para cada amostra foi obtido 1 mapa com uma ampliacéo de duas mil
vezes para melhor observagéo das fases presentes e a distribuicdo dos elementos no
revestimento.

Além disso, foram selecionadas 3 imagens entre as imagens de MEV dos
revestimentos para a obtencdo de um EDS de linha. Essa linha passa através das
panquecas de aluminio e cobre, de forma a permitir a visualizacdo do gradiente de
composicao entre as lamelas depositadas.

Por fim diversas regides foram selecionadas em diferentes imagens para fazer
EDS em ponto para melhor compreender a composicao das fases presentes.

5.6 ANALISE DE MICROESTRUTURA E FASES POR MACHINE LEARNING

Para analise quantitativa dos corpos de prova foi feito 0 uso de um segmentador
baseado em machine learning. Essa analise foi realizada em duas etapas, uma primeira
para avaliar a viabilidade do uso de machine learning para avaliar revestimento de
aspersao térmica e uma segunda visando melhorar o desempenho de classificacao
usando de técnicas mais complexas através da linguagem Python™ e suas bibliotecas.

5.6.1 Analise de viabilidade da técnica de machine learning através do plugin Trainable
Classification Weka do software ImageJ

Essa primeira analise, sendo mais simples, foi feita usando o plugin Weka
Treinable Segmentation criado por Arganda-Carreras et al. (2017) do software ImageJ
criado por Rueden et al. (2017). Para a auxiliar foi feito também o uso do software
WEKA™ versao 3.8.4 desenvolvido por Hall et al. (2009).

O classificador foi treinado usando a primeira imagem de microscopia ética
com 500 vezes de aumento de cada amostra e depois foi usado para classificar as
outras automaticamente através do uso de uma macro escrita na linguagem prépria do
software ImageJ.

Para essa primeira andlise os dados levantados das imagens foram dividas em
2 grupos, um de treino e outro de teste com 25% dos dados. O modelo foi treinado no
primeiro grupo no software Imaged, esse entédo foi exportado para o software WEKA™,
onde o desempenho do modelo foi testado no segundo grupo. Nessa fase nao foram
usadas as técnicas de pré-tratamento da imagem, selecao de caracteristicas ou busca
em grade, visto que seu objetivo era avaliar a viabilidade da anélise por machine
learning e comparar os resultados obtidos com uma analise feita usando métodos
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mais robustos através da linguagem de programacao Python™, a qual permite maior
liberdade nos procedimentos realizados.

A analise usando o Imaged, assim, se limitou nas funcionalidades ja disponiveis
no proprio sofware. Dessa forma, a anadlise foi feita usando a configuracao padrao do
software para as caracteristicas coletadas e o modelo usado foi o algoritmo padréao
Fast Random Forest, com o uso de 200 arvores. O classificador foi treinado com
uma imagem de cada amostra através da selecao manual das diferentes regides,
fases e morfologias presentes no revestimento. Apds o treinamento o segmentador foi
aplicado as outras imagens de cada amostra para avaliar a fragdo em area da mistura,
intermetalicos, porosidade, 6xidos e lamelas de aluminio e cobre nos revestimentos.

Por fim as imagens de classificacdo obtidas passaram por um pos-tratamento
de suavizacgao para reduzir o erro de sal e pimenta observado. O tratamento foi realizado
usando a fungdo smooth do software ImageJ.

5.6.2 Analise por machine learning através da linguagem Python™ e suas bibliotecas

A andlise por Python™ foi realizada em cima das imagens de MEV devido a
sua melhor qualidade visual. Para essa analise foi usado o Python™ 3.7.7 com auxilio
de diversas bibliotecas, as quais sdo descritas nas subsecdes a seguir.

5.6.3 Pré-tratamento das imagens para treino

Nesse trabalho foi empregada a técnica de equalizacdo de histograma que visa
deixar o histograma cumulativo da imagem o mais perto possivel de uma reta, visando
o melhor preenchimento de toda a extens&o dos niveis de cinza disponiveis e assim
obter um melhor contraste.

A equalizacao foi feita usando uma funcao de quantizacao escrita em Python™
baseada no algoritmo por Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973) usando 256 niveis.
Dessa maneira a imagem foi convertida para 8 bits enquanto teve seu histograma
equalizado. A funcéo esta disponibilizada no Anexo B.

5.6.3.1 Calculo das caracteristicas de Haralick

Para calculo das caracteristicas de Haralick as imagens ja equalizadas foram
quantizadas para 32 niveis. Nesse trabalho foi utilizada a quantizagao por igual proba-
bilidade, devido a sua vantagem de gerar os mesmos valores para cada caracteristica
independentemente dos niveis de quantizacao, o algoritmo dessa esta disponivel no
artigo de Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973) e foi implementado em Python™, o
cédigo resultante pode ser visto no Anexo B.
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Para calculo da GLCM nesse estudo foram apenas consideradas a distancia
de um pixel e angulo de zero graus de forma similar aquela usada por Naik, Sajid e
Kiran (2019). A GLCM apds ser calculada foi normalizada de forma que seus valores
representam a matriz de probabilidade de coexisténcia dos diferentes niveis de cinza
na regido avaliada.

Observadas as imagens colhidas por MEV os tamanhos de janela escolhidos
para otimizacao foram todos os numeros impares de 3 a 25. O menor tamanho de
opcodes de janela escolhidos se deu a dimensdo muito pequena dos poros e 6xidos
obtidos. Nesse trabalho foi usada a abordagem de calculo do coeficiente de variagao
das propriedades para selecao da melhor janela, visto que ela diminui 0 nimero de
treinos necessarios dos modelos e resulta em um hiper-parametro a menos para ser
considerado na procura de grade reduzindo, assim, consideravelmente a quantidade
de tempo de processamento necessario.

O processo de escolha do tamanho de janela foi realizado em apenas uma
imagem devido ao alto custo computacional do calculo das caracteristicas de Haralick
de forma que apéds selecionado o tamanho de janela ideal esse foi usado para calculo
das caracteristicas de Haralick das outras imagens.

Por fim, foi aplicada sobre as imagens a técnica de padding de espelhamento,
a qual se baseia de espelhar os pixeis em relacdo a borda, permitindo assim o posicio-
namento da janela nos pixeis de borda. (HALL-BEYER, 2017).

Para tanto o calculo da GLCM tal como as caracteristicas de Haralick foi usada
a biblioteca de visdo computacional Mahotas, desenvolvida e mantida por Coelho
(2013). No calculo das caracteristicas a décima quarta caracteristica nao foi avaliada
devido ao problema de instabilidade presenciado durante o uso das menores janelas.

Adicionalmente, devido ao alto custo computacional da obtencdo da GLCM e
calculo das caracteristicas de Haralick, foi feito o uso da biblioteca padrao do Python™
multiprocessing, de forma que cada imagem a ser avaliada foi divida em 8 partes
iguais enviadas a diferentes processadores l6gicos, de forma a tentar diminuir o tempo
requerido para obtencao de todos os dados.

5.6.4 Escolha de caracteristicas para treino por ReliefF

Para calculo do ranqueamento por ReliefF das caracteristicas de treino foi
usada a implementacao scikit-rebate versao 0.61 em Python™ por Urbanowicz et al.
(2017) em cima dos dados de treino.

Para realizar a escolha entre filtros de mesma categoria, feito nesse trabalho,
mais funcionalidade foi adicionada a classe ReliefF da biblioteca scikit-rebate. Para
tanto, foi necessaria a producao de uma wrapper class para permitir a comunicacao en-
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tre os codigos da biblioteca scikit-learn™ e scikit-rebate modificada. O codigo resultante
pode ser encontrado no Anexo C.

O algoritmo foi rodado sobre os dados usando os 100 valores vizinhos mais
proximos.

Os filtros avaliados e suas categorias podem ser vistos no QUADRO 6. Os
filtros gerais avaliados foram selecionados baseado nos filtros oferecidos pelo plugin
Trainable Weka Segmentation do software ImageJ.

QUADRO 6 — SEPARAGAO EM CATEGORIAS DOS FILTROS E CARACTERISTICAS USADAS
PARA TREINO DO MODELO DE MACHINE LEARNING

Filtros gerais

Média

Minimo

Remocao de ruido Maximo

Mediana

Borrdo gaussiano
Sobel

Detecgéao de borda Variancia

Diferenca de Gauss

Filtros Unicos
Avaliagao de textura Gabor
Avaliagao de informagéao Entropia
Remocao de ruido preservando bordas | Bilateral
Remocéo de ruidos adaptado a forma | Difusdo anisotropica
Caracteristicas de Haralick da GLCM

Medidas de suavidade Contraste , ,
Momento da diferencga inversa
Medidas de uniformidade Entropia
Segundo momento angular
Medidas de correlacao Correlagao

Média da soma

Variancia da soma

Diferenga da variancia

Soma dos quadrados da variancia

Estatisticas descritivas e outros

FONTE: O autor(2021).

Para calculo de todas as caracteristicas, excecao as de Haralick, a difusdo
anisotropica e variancia foi usada a biblioteca scikit-image™ versao 0.18.dev0, desen-
volvida por Walt et al. (2014).

A difusdo anisotrépica foi calculada usando a biblioteca cientifica Medpy-
Medical Image Processing in Python™ versao 0.4.0.
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O filtro de variancia foi avaliado usando a biblioteca OpenCV™ verséao 3.4.2
para Python™, desenvolvido por Bradski (2000). Para tal foi usado o modulo ndi-
mage.filters para acesso a funcao de filtro genérico para criar o filtro de variancia.

As outras caracteristicas de Haralick ndo presentes no QUADRO 6 nao sao
tao aplicadas quanto as outras, conforme Clausi (2002). E, dessa forma, apenas as
caracteristicas mostradas foram consideradas para uso no treino dos modelos.

Os parametros usados para o calculo de todos os filtros, exceto os de Haralick,
estdo apresentados no QUADRO 7

QUADRO 7 — PARAMETROS USADOS PARA CALCULO DOS DIFERENTES FILTROS USA-
DOS PARA TREINO DO MODELO DE MACHINE LEARNING

Categoria Caracteristica Parametros do filtro
Média
R ~ Minimo
emocao L
(2] =
§ de ruido MaXIImO Tkernel 2
o} Mediana
@ Borrao gaussiano
E Deteccéao Sobel )
de borda Vgnanma Thernel = 2
Diferenga de Gauss Tinferior = 2
Gabor £=035,0=0,0,=0,y=2
g § Entropia Thernel = 2
E g Bilateral Tkernel = 29, Ocor = 50, Oespacial = 3
Difusao anisotropica | lteracées = 20, x = 75, v = 0.15, opgcao = 3

FONTE: O autor(2021).

NOTA: NotaGao: ricrne: Raio do kernel do filtro; oy, rerior: Desvio padréo inferior para calculo do
filtro de diferenca de Gauss; o...: Desvio padrao no espaco de cores do filtro bilateral;
Tespacial- DESVIO padréo no espago de coordenadas do filtro bilateral; £: Frequéncia espacial
da fungdo harménica do filtro de gabor; ©: Angulo de orientagéo para o filtro de gabor; o
Desvio padrao na dire¢do horizontal para calculo do filtro de gabor; o,: Desvio padrdo na
direcao vertical para célculo do filtro de gabor; x: Coeficiente de condutividade do filtro de
difusdo anisotropica; +: Controle da velocidade de difuséo do filtro de difusao anisotropica

5.6.5 Treino e aplicacao do modelo matematico

Nessa analise foram usados os algoritmos de segmentacao supervisionada
de arvore de decisdo e floresta aleatéria da biblioteca scikit-learn™ do Python™
desenvolvida por Pedregosa et al. (2011) verséo 0.21.3. Essa biblioteca usa o0 modelo
CART. Os hiper-parametros de ambos os modelos, juntamente das faixas de valores
avaliados para cada parametro, estdo apresentados no QUADRO 8 e QUADRO 9,
respectivamente.
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QUADRO 8 — RESUMO DOS HJPER-PARAMETROS AVALIADOS PARA O MODELO DE AR-
VORE DE DECISAO PELA TECNICA DE BUSCA EM GRADE COM VALIDACAO
CRUZADA COM 5 DOBRAS

Hiper-parametro Valores/Op¢des
Estratégia de diviséo Melhor, Aleatério
Critério de divisdo Gini, Entropia
Profundidade maxima da arvore | None

N° méaximo de propriedades sqgrt, logs, None
Semente para aleatoriedade 0

Diminuicao de impureza minima | 0, 1e-3, 1e-2, 1e-1
Peso das classes Balanceado
N°minimo de pontos por divisao | 2, 10, 20, 40
N°minimo de pontos por folha 1,5,10, 20

FONTE: O autor(2021).

QUADRO 9 — RESUMO DOS HIPER-PARAMETROS AVALIADOS PARA O MODELO DE FLO-
RESTA ALEATORIA PELA PELA PRIMEIRA BUSCA EM GRADE COM VALIDA-
CAO CRUZADA COM 5 DOBRAS

Hiper-parametro Valores/Op¢des
N°de arvores 5,10, 15, 20
Critério de divisao Gini, Entropia
Profundidade maxima da arvore | None

N° maximo de propriedades sqrt, log., None
Semente para aleatoriedade 0

Diminui¢cdo de impureza minima | 0, 1e-3, 1e-2, 1e-1
Peso das classes Balanceado
N°minimo de pontos por divisdo | 2, 10, 20, 40
N°minimo de pontos por folha 1,5,10, 20

FONTE: O autor(2021).

Para a escolha de hiper-parametros nesse estudo foi aplicada a abordagem de
busca em grade, ja implementada na biblioteca scikit-learn™.

A profundidade maxima da arvore nao foi utilizada, visto que outros parametros
foram usados com o objetivo de controlar o problema de over-fitting, como a diminuicao
de impuridade minima e numero minimo de pontos por divisdo e por folha. Adicional-
mente, segundo Gomes Mantovani et al. (2018) os fatores de nimero minimo de ponto
por divisdo e folha sdo os mais influentes na capacidade de generalizacdo do modelo.

Devido ao alto desbalanceamento esperado na presenca das diferentes classes
nos revestimentos, foi aplicada a op¢ao balanceada do algoritmo, que avalia automati-
camente os pesos de cada classe baseado na sua proporcao nos dados de treino.
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Para avaliagcado de cada combinacéo de parametros o modelo foi treinado em
um grupo separado de dados. Dessa forma, os dados colhidos das imagens foram
dividos em 2(75% dos dados para treino e 25% para teste). Enquanto a validacgao foi
obtida por uma técnica chamada de validagéo cruzada.

Uma validagao cruzada com 5 dobras foi usada em paralelo a busca de grade
para otimizar os hiper-parametros dos modelos. Adicionalmente, foi utilizada a pontua-
¢éo f1 para avaliar cada um dos modelos obtidos na busca em grade e como avaliagcao
do modelo final. Além disso, para apresentacdo do desempenho dos modelos foi usada
a matriz de confuso.

Depois da analise da primeira procura em grade para o modelo de floresta
aleatoria uma segunda procura em grade foi realizada para otimizar o numero de
arvores usados pelo modelo, os hiper-parametros e suas faixas de valores podem
ser vistos no QUADRO 10. O modelo de floresta aleatéria final obtido com esses
hiper-parametros foi entdo usado para classificar as imagens de MEV.

QUADRO 10 - RESUMO DOS HIPER-PARAMETROS AVALIADOS PARA O MODELO DE
FLORESTA ALEATORIA PELA PELA PRIMEIRA BUSCA EM GRADE COM
VALIDAGAO CRUZADA COM 5 DOBRAS

Hiper-parédmetro Valores/Op¢odes
N°de arvores 2-50

Critério de diviséo Entropia
Profundidade maxima da arvore | None

N° maximo de propriedades sqgrt

Semente para aleatoriedade 0

Diminui¢éo de impureza minima | 0

Peso das classes Balanceado

N° minimo de pontos por divisédo | 2

N° minimo de pontos por folha 1

FONTE: O autor(2021).

Por fim as imagens de classificacéo obtidas passaram por um pés-tratamento
de suavizagao para reduzir o erro de sal e pimenta observado. O tratamento foi realizado
usando um filtro "mode"” com um kernel de tamanho 3. Esse procedimento foi realizado
usando a biblioteca de manipulacao de imagens Pillow para Python™ versao 7.2.0.
Pillow é uma ramificacdo da biblioteca PIL desenvolvida por Umesh (2012), e € mantida
por Clark (2015).
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nas préximas secoes sdo apresentadas em ordem os resultados de analise
das condicdes de deposicdo, morfologia dos revestimentos de forma qualitativa, os
resultados das andlises por machine learning e por fim os resultados obtidos pelo uso
do equipamento DPV.

6.1 AVALIACAO DAS CONDICOES DE DEPOSICAO E ADAPTACAO DO EQUIPA-
MENTO

A possibilidade de adaptar a maquina para funcionar com o arame de 2,5 mm
de Al como descrita na secao 5.2 foi comprovada. A maquina foi adaptada e conseguiu
manter um arco estavel e constante para a deposicéo.

Assim foram feitos testes usando os dois arames para avaliar as regides
de funcionamento da fonte de aspersado. Os testes revelaram os valores minimos e
maximos de funcionamento estavel da maquina, estes valores foram entdo usados
para definir o arranjo Taguchi apresentado no QUADRO 5 na subsecéo 5.4.1.

Vale ressaltar que o equipamento funcionou em uma regiao muito maior, em
relacao ao parametro de corrente, e de maneira mais estavel, ou seja, menor nimeros
de estouros e paradas do equipamento por falha do arco, com o aluminio como &nodo
quando comparado a seu uso como catodo.

A presenca de estouros e paradas durante o processo sao gerados pelo contato
e soldagem das pontas dos arames, devido a falta de fusdo dos mesmos, e consequente
aumento de corrente até que os arames se fundam e o arco reabra com um estouro ou
a fonte do equipamento alcance seu valor maximo nominal acarretando a parada do
processo.

O uso de aluminio como catodo se revelou complicado com falta de fusao
do arame de aluminio e constante parada da maquina, devido a isso foi necessario
a reducdo da taxa de alimentacédo do equipamento e consequentemente no uso de
correntes menores do que aquelas aplicadas em estudos anteriores dessa pesquisa.
Em contrapartida, o uso de aluminio como anodo acabou funcionando no primeiro teste
e se mostrou muito mais estavel durante o processo.

O melhor funcionamento do equipamento com o aluminio na posi¢cdo de anodo
pode ser associada aos dois mecanismos presentes em cada arame durante 0 processo.
Devido a polaridade do arco elétrico, esse tem uma atracao pelo anodo de forma que ele
0 aquece de maneira mais homogénea e sobre uma area, o que pode ter ajudado com
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o maior didametro e, consequentemente, maior quantidade em volume de material do
arame de Al. Além disso, o efeito de polaridade faz com que o aquecimento do catodo
seja quase pontual acarretando o seu superaquecimento, 0 que pode ter ajudado na
fusdo do arame de cobre que possui maior ponto de fusdo do que o aluminio.

Com os arranjos adaptados de Taguchi definidos os experimentos foram reali-
zados, sendo os seus resultados explorados nas proximas segoes.

6.2 RUGOSIDADE DOS SUBSTRATOS

A rugosidade obtida para cada corpo de prova esta apresentada na TABELA 4.
Além da medicao de rugosidade uma inspecao visual foi realizada de forma que se
confirmou a obtencdo de SA3 em todas as amostras.

TABELA 4 — RUGOSIDADE OBTIDA NOS SUBSTRATOS POR JATEAMENTO DE ABRASIVO
DE ALUMINA RECLICLADO DE 30 MESH

Amostra Ra(um) Rt(um)
1 11,75+£0,61 99,28 + 22,52
2 10,37+ 0,80 94,87 +10,95
3 13,83+0,32 111,83+ 7,10
4 12,42+ 0,97 92,08+ 5,48
5 11,93 +£0,28 96,59 + 12,76
6 10,76 £ 0,42 89,82+ 9,44
7 11,35+ 1,08 85,29 + 10,28
8 11,71 £ 0,24 98,16 + 6,36

FONTE: O autor(2021).

6.3 ANALISE MORFOLOGICA DOS REVESTIMENTOS

Nessa secao sao discutidas as morfologias observadas nos revestimentos
obtidos através da analise das imagens obtidas por microscépio ético, MEV e EDS,
revelando a fases formadas e suas distribuicdes nos revestimentos.

6.3.1 Imagens de microscépio 6tico

As imagens obtidas por microscopio ético revelaram a formacéo de diversas
fases no revestimento. As fases obtidas e suas distribuicdes podem ser observadas na
FIGURA 32.
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FIGURA 32 — IMAGEM DE MICROSCOPIO OTICO DA AMOSTRA 1 MOSTRANDO AS DIFE-
RENTES FASES PRESENTES E SUA MORFOLOGIA

FONTE: O autor(2021).

Nos revestimentos pode-se observar lamelas empilhadas de aluminio e cobre
com o formato de panquecas paralelas ao substrato, morfologia classica do ASP. O
aluminio se caracterizada pelo seu tom de cinza, e o cobre pelo seu tom verde.

Entre as panquecas sdo observaveis regides mais escuras que acompanham
o contorno das mesmas, caracterizando os 6xidos.

Além dos 6xidos nos contornos entre panquecas é observado também a
formacao de uma regido mais acinzentada onde houve a mistura metaldrgica dos dois
elementos conforme ja descrito e comprovado por Costa (2018) e Moreira (2019).

Ainda se tem a formagéo de uma regiao de tonalidade mais clara, quase branca
e reflexiva, com poucos riscos nos contornos de particulas. Essa ja foi caracterizada
como a regido onde se tem a formacao dos intermetalicos conforme descrito por Costa
(2018) e Moreira (2019), que adicionalmente em seus estudos confirmaram a presenca
dos intermetalicos 6 e v, nos revestimentos através de andlise por DRX.

Além disso, percebe-se entre as imagens a presenca de diferentes coloragdes
nas panquecas aluminio. Essas indicam que além das regides onde houve a formagao
mais visivel da mistura de aluminio e cobre, pode ter havido também a difusdo de cobre
para dentro das particulas de aluminio criando um gradiente de concentragdo dentro
dessas.

Imagens dos revestimentos obtidos para cada corpo de prova podem ser vistas
no Anexo D.

6.3.2 Imagens de MEV

Nas imagens de MEV foi possivel melhor observar a microestrutura do material
devido a maior ampliagdo e ao contraste diferente. As regides observadas e suas
morfologias podem ser vistas na FIGURA 33.
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FIGURA 33 — IMAGEM MEV-BSE DA AMOSTRA 5 MOSTRANDO AS DIFERENTES FASES
PRESENTES E SUA MORFOLOGIA
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FONTE: O autor(2021).

As imagens de MEV confirmam as observag¢des microscopio 6tico como ja foi
notado por Costa (2018) e Moreira (2019). Entre as panquecas de aluminio e cobre
observasse a formacao de uma regiao com tonalidade variavel, indicando a formacao
de um gradiente de composi¢ao. Ainda nessas regides, mais proximo do cobre, se
localizam os intermetalicos, sendo que o MEV revela sua presenca no constituinte
eutético. A presencga e distribuicao do eutético podem ser melhor observadas na
FIGURA 34.

A observacao do eutético nos contornos de particula leva a conclusédo de
que houve a presenca de liquido nessas regides durante a deposicao. Além disso,
verifica-se na FIGURA 34, que os intermetalicos presentes no constituinte eutético
possuem estrutura dendritica que da inicio no cobre e cresce para dentro do aluminio.
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FIGURA 34 — IMAGEM MEV-BSE DA AMOSTRA 5 DESTACANDO A PRESENCA E MORFO-

LOGIA DO EUTETICO
'Vl [

o

FONTE: O autor(2021).

Esse crescimento direcional dos compostos intermetalicos indica que a nuclea-
cao dos graos se iniciou na superficie das particulas de cobre crescendo entao para
dentro do aluminio. Essa observacgao € interessante, visto que o cobre tem maior ponto
de fus@o que o aluminio e que no ASP o interior das particulas de aluminio chega em
estado liquido no substrato no ASP.

Isso acarreta a concluséo de que a formacao de liga nos revestimentos se deu
por um mecanismo de difusdo solido-liquido entre o aluminio e o cobre. Esse efeito é
interessante, dado que o coeficiente de difusdo nesse par € maior que na difusdo em
sélidos, e assim pode ser usado para aumentar a formacao de liga por ASP dissimilar.

Adicionalmente, a técnica de MEV permitiu a observagao de uma nova fase.
Essa se encontra nos contornos das panquecas de aluminio e cobre e possui um
aspecto homogéneo por toda a sua extensao categorizando uma fase de Al e Cu e nao
somente uma regiao de mistura dos mesmos, de forma que essas regides caracterizam
um intermetalico formado durante a aspersao.

A presencga predominante dessa fase com o cobre usado na posi¢ao de catodo
pode ser mais uma consequéncia dos diferentes mecanismos de fusao dos arames.

Também pelas imagens de MEV foi constatado o efeito negativo da presenca
de éxidos e dessa nova fase intermetalica nos contornos de panqueca para a formacao
de liga metallrgica e consequentemente do constituinte eutético. E observado nessas
regides que o gradiente de composicdo ndo se forma quando essas fases estdo
presentes no contorno de panquecas, e logo, ha menor formacao de liga em todo o
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revestimento.

Imagens de MEV dos revestimentos obtidos para cada corpo de prova podem
ser vistas no Anexo E.

6.3.3 Analise por EDS

Por EDS foram obtidos 0 mapeamento dos elementos presentes no revesti-
mento e sua distribuicdo, sobre os quais podem ser feitas varias observacoes. Além
disso, foram obtidos dados de EDS em linha que demonstram o gradiente de com-
posicao nos revestimentos e EDS em ponto que indicam a composicao das fases
observadas.

6.3.3.1 Mapeamento EDS

Os elementos reconhecidos e mapeados pelo equipamento foram Aluminio(Al),
Cobre(Cu), Oxigénio (O) e Carbono(C). A distribuicao desses elementos pode ser vista
na FIGURA 35.

FIGURA 35 - MAPEAMENTO EDS OBTIDO DA AMOSTRA 5

FONTE: O autor(2021).
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Na FIGURA 35 pode-se ver dois mapas que indicam elementos que néo
estavam nos materiais de aporte, O e C. A presenca do C se justifica pelo processo
de lixamento. O carbono vem da resina de embutimento, que ao ser lixada durante a
preparacdo metalografica preenche os vazios do revestimento, esse efeito pode ser
melhor observado na segunda ampliacdo da FIGURA 35. Outra fonte poderia ser da
pasta de diamante usada durante o processo de polimento através do preenchimento
de vazios ou reacao com o revestimento formando carbetos.

Outra caracteristica observada é a distribuicdo de oxigénio no revestimento. No
mapeamento observam-se regides com alta concentragao de oxigénio que caracterizam
assim as fases é6xidas. Além disso, é observavel a presenca de oxigénio por toda a
secao do revestimento, resultante da oxidagdo da superficie polida, esse efeito é
inevitavel no processo de preparagéao metalogréfica, visto que a formagéo de éxidos de
aluminio é quase instantanea. Adicionalmente, pode-se observar a predominancia de
oxidos de aluminio ao se comparar as regides de alta concentracdo de oxigénio com
0s mapas de aluminio e cobre. Nessas regides verifica-se a sobreposicdo dos mapas
de Al e O, enquanto nos mapas de cobre as mesmas regides se encontram vazias,
resultado que ja era esperado dada a maior reatividade do aluminio com o oxigénio.
Esse efeito pode ser melhor observado na terceira regidao ampliada da FIGURA 35.

Por fim pode-se identificar na interface das particulas de aluminio e cobre a
presencga de uma regido menos saturada dos dois materiais, mas com a presenca de
ambos, revelando a mistura dos dois materiais na forma de liga e do intermetalico Al,Cu,
esse ultimo em sua maior parte no constituinte eutético que € reconhecivel pela sua
configuragéo de fases intercaladas na forma de lamelas, a qual € melhor observada na
primeira ampliagcao da FIGURA 35. Ainda nessa regiao pode ser observada a presenca
de ambos Al e Cu, como era esperado para a formacao do constituinte.

6.3.3.2 EDS em Linha

O mapeamento em linha teve por objetivo melhor observar o gradiente de
composigado encontrado nos revestimentos entre os contornos de panqueca. No EDS
de linha feito na amostra 5, apresentado na FIGURA 36, pode se ver a variacao de
aluminio e cobre conforme ha a transicao entre as panquecas dos diferentes materiais.
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FIGURA 36 — EDS EM LINHA OBTIDO DA AMOSTRA 5
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FONTE: O autor(2021).

Na FIGURA 36 fica comprovada mais uma vez a formacao de liga nos contornos
de panquecas, além de confirmar o gradiente de composicao previamente observado
nas imagens de MEV e por microscopia 6tica.

6.3.3.3 EDS em ponto

Na FIGURA 37 pode-se observar a composicao da nova fase observada nesse
estudo nos contornos das panquecas de cobre. A composi¢cao pobre em O e rica
em Al e Cu acarreta a conclusao da formacao de um intermetalico de Al e Cu. Mais
provavelmente o 4, Al,Cu, devido a composicao observada de 58,9% Cu e 40,0% Al.
Outro fato que contribui para a essa classificacdo é sua aparéncia, sendo que essas
regides parecem uma regido continua de mesma coloracao e aspecto, sem gradientes
de composi¢ao indicando a formacao de uma fase e nao somente a difusao entre Al e
Cu.

A formacao desse intermetalico fora do constituinte eutético € prejudicial ao
revestimento devido a sua fragilidade. Além disso, sua posicdo nos contornos de
panqueca prejudica a formacao de liga e consequentemente do constituinte eutético.
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FIGURA 37 — ESPECTRO EDS EM PONTO OBTIDO DA AMOSTRA 5
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FONTE: O autor(2021).

6.4 ANALISE QUANTITATIVA DOS REVESTIMENTOS POR MACHINE LEARNING

Nessa secao sao discutidos os resultados obtidos pelas duas diferentes abor-
dagens aplicadas para a analise de machine learning.



6.4.1

Weka Segmentation do software ImageJ
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Andlise de viabilidade do uso de machine learning usando o plugin Trainable

A quantidade de instancias de cada classe selecionadas e usadas para treino
e teste do modelo se encontram na TABELA 5.

TABELA 5— NUMERO DE INSTANCIAS USADAS NO TREINO E TESTE DO MODELO FAST
RANDOM FOREST USANDO O PLUGIN TRAINABLE WEKA SEGMENTATION
DO SOFTWARE IMAGEJ

Dados para treino

Porosidade 16205
Oxidos 15883
Cobre 43302
Aluminio 51610
Mistura 28609

Dados para teste

Porosidade 5401
Oxidos 5294
Cobre 14436
Aluminio 17204
Mistura 9536

FONTE: O autor(2021).

As medidas de desempenho de matriz de confusdo e pontuacao f1 obtidas pelo
modelo de "Fast Random Forest" do plugin Trainable Weka Segmentation do software
Imaged nos dados de treino e teste sdo apresentadas na TABELA 6 e na TABELA 7,
respectivamente.

TABELA 6 — MEDIDAS DE AVALIAGAO E PONTUAGAO DO MODELO "FAST RANDOM FO-

REST" NOS DADOS DE TREINO

Matriz de confuséao

Matriz de confusdo normalizada

f1

Poros Ox. Cu Al Mis.] [Poros Oz. Cu Al Mis.]

16205 0 0 0 0 1,0 0,0 0,0 0,0 0,0
0 15883 0 0 0 0,0 1,0 0,0 0,0 0,0 | 00
0 1 43295 0 6 0,0 0,0 1,0 0,0 0,0 ’
0 0 0 51605 ) 0,0 0,0 0,0 1,0 0,0

0 0 8 4 928597] | 0,0 0,0 0,0 0,0 1,0]

FONTE:, O,autor(2021 )
NOTA: Ox:Oxidos, Mis:Mistura
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TABELA 7 — MEDIDAS DE AVALIAGAO E PONTUAGAO DO MODELO "FAST RANDOM FO-
REST" NOS DADOS DE TESTE

Matriz de confuséao

Matriz de confusdo normalizada

f1

[Poros Oz. Cu Al Mis]] [Poros Ouz. Cu Al Mis.
5229 153 3 13 3 0,968 0,028 0,001 0,002 0,001
91 4984 111 62 46 0,017 0,941 0,021 0,012 0,009 0.955
3 63 13881 327 162 0,000 0,004 0,962 0,023 0,011 ’
3 24 91 16880 206 0,000 0,001 0,005 0,981 0,012
| 4 42 304 647 8539 | 10,000 0,004 0,032 0,068 0,895]

FONTE: O autor(2021).
NOTA: Ox:Oxidos, Mis:Mistura

Esses resultados demonstram que o modelo conseguiu quase perfeitamente
se adequar aos dados de treino de maneira que o seu f1 é basicamente 1 até a quarta
casa de precisao, porém observasse uma queda na sua habilidade de classificacao
nos dados de treino que obteve uma pontuacao f1 de 0,955.

A partir desses resultados foi comprovada a viabilidade do uso machine learning
para analises de revestimentos obtidos por aspersao térmica. Com uma pontuacao f1
de 0,955 o modelo apresentou uma boa capacidade de generalizacédo e excedeu as
expectativas iniciais para uma aplicacao limitada com um software com pouca liberdade
para controle e andlise de hiper-parametros e outras técnicas empregadas dentro de
machine learning.

Um fato, porém, se destaca. O valor de recall obtido pelo modelo para a
analise da mistura de 0,895, presente na posi¢ao 5x5 da matriz normalizada. Esse foi
o pior desempenho do modelo e revela que o0 mesmo teve a sua maior dificuldade na
generalizagdo dos dados de mistura. Além disso, a grande queda do desempenho do
classificador entre os dados de treino e os dados de teste indica que esta ocorrendo o
problema de over-fitting durante o treino.

Esse resultado, ainda assim, é animador para uma primeira analise e reforca a
necessidade dos outros procedimentos usados em machine learning para melhorar o
desempenho de modelos.

Um exemplo da classificacao obtida por esse modelo pode ser visto na Fl-
GURA 38.

Exemplos de classificacao obtidos para cada revestimento podem ser vistos no
Anexo F.
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FIGURA 38 — CLASSIFICAGCAO DE IMAGEM DE MISCROSCOPIA OTICA OBTIDA PELO
MODELO "FAST RANDOM FOREST" DO PLUGIN TRAINABLE WEKA SEG-
MENTATION DO SOFTWARE IMAGEJ

FONTE: O autor(2021). )
NOTA: Vermelho: Porosidade, Verde: Oxidos, Roxo: Cobre, Amarelo: Aluminio, Azul: Mistura

6.4.2 Anadlise usando Python™ e suas bibliotecas

Nessa secdo sdo avaliadas as técnicas para melhora do desempenho de
modelos de machine learning.

6.4.2.1 Tamanho de janela selecionado para célculo da GLCM

Para selecdo do tamanho da janela foi usada a técnica proposta por Anys,
Abdou et al. (1994). Nela se observa o ponto em que o coeficiente de variacao da
caracteristica analisada comeca a estabilizar, de forma que a menor janela onde o valor
estiver estabilizado é escolhida.

Na FIGURA 39 é apresentada a variagao do coeficiente de variacao para
duas caracteristicas de Haralick. Nela percebe-se que os valores para o momento de
diferenca inversa de todas as classes avaliadas tendem a se estabilizar mais cedo pela
janela de tamanho 9. Enquanto para os valores de contraste a estabilizacdo se da entre
as janelas 9 e 11, com excecédo dos valores para 6xidos e porosidades que continuam
reduzindo até o final do gréfico.

Assim sendo, a janela de tamanho 13 foi escolhida como um meio-termo, visto
que a maioria dos valores ja se estabilizou antes dela e ela ainda oferece uma janela
um pouco maior para melhor avaliar os valores do coeficiente de variagdo para o
contraste da porosidade e dos 6xidos, 0s quais ndo apresentam tendencia a estabilizar
nos tamanhos de janela avaliados.
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FIGURA 39 — VARIACAO DO COEFICIENTE DE VARIAGAO EM RELAGAO AO TAMANHO
DE JANELA PARA AS CARACTERISTICAS DE HARALICK DE CONTRASTE E
MOMENTO INVERSO
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FONTE: O autor(2021).

A escolha de uma janela menor poderia acarretar uma pior analise dos dados
de 6xido e porosidade, dado que a janela ainda teria poucos dados para compreensao
de sua textura. Enquanto janelas maiores poderiam piorar gradualmente os resultados
para as outras classes.

6.4.2.2 Caracteristicas selecionadas para o treino

Na TABELA 8 é apresentado o ranqueamento dos diferentes filtros considera-
dos para treino dos modelos de machine learning segundo o algoritmo ReliefF.
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TABELA 8 — RANQUEAMENTO POR RELIEFF DAS CARACTERISTICAS CONSIDERADAS

PARA TREINO
Categoria Caracteristica ReliefF Ranqueamento Selecionado
Geral Grupo
. Niveis de cinza 0,36971 5 2
Caracteristicas Base
Imagem equalizada 0,46900 1 1 —
Média 0,37034 4 3
. Minimo 0,38170 2 1 —
" Remogao
'® de ruido Maximo 0,17837 18 5
()
2 Mediana 0,37348 3 2
é Borréo gaussiano 0,36483 8 4
L
~ Sobel 0,14368 21 3
Deteccao
de borda Variancia 0,16406 19 2
Diferenca de Gauss 0,27469 13 1 —
Gabor 0,01597 23 4 —
g § Entropia 0,36203 9 3 —
i S Bilateral 0,36510 2
Difusao anisotropica 0,36569 1 —
Medidas de Contraste 0,24444 14 2
= suavidade Momento da diferenca 0,27651 12 1 -
O inversa
(D .
8 Medidas de Entropia 0,24193 15 1 —
. uniformidade Segundo momento 0,16355 20 5
= Angular
o
T Medidas de
3 ~ Correlagéo 0,33021 10 1 —
o correlacao
(4]
(&)
@ Média da soma 0,27766 11 1 —
g  Esttisticas . iancia da soma 0,19277 16 2
& descritivas
g e outros Diferenga da variancia 0,11546 22
Soma dos quadrados 019139 17 3

da variancia

FONTE: O autor(2021).

6.4.2.3 Hiper-parametros selecionados para o modelo

Através do processo de procura em grade com validagdo cruzada da biblioteca
scikit-learn foram selecionados os hiper-parametros 6timos para o treino do modelo. Os
hiper-parametros escolhidos pela primeira busca em grade para os modelos de arvore
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de decisao e floresta aleatéria estdo apresentados no QUADRO 11 e QUADRO 12.

QUADRO 11 — HIPER-PARAMETROS SELECIONADOS PARA O MODELO DE ARVQRE DE
DECISAO PELA TECNICA DE BUSCA EM GRADE COM VALIDAGAO CRU-
ZADA COM 5 DOBRAS

Hiper-parametro Valores/Op¢des
Estratégia de divisao Melhor

Critério de divisao Entropia
Profundidade maxima da arvore | None

N° maximo de propriedades None

Semente para aleatoriedade 0

Diminuigéo de impureza minima | 0

Peso das classes Balanceado
N°minimo de pontos por divisdo | 2

N°minimo de pontos por folha 1

FONTE: O autor(2021).

QUADRO 12 — HIPER-PARAMETROS SELECIONADOS PARA O MODELO DE FLORESTA
ALEATORIA PELA PRIMEIRA BUSCA EM GRADE COM VALIDAGAO CRU-
ZADA COM 5 DOBRAS

Hiper-parédmetro Valores/Op¢des
N°de arvores 25

Critério de divisao Entropia
Profundidade maxima da arvore | None

N° maximo de propriedades sgrt

Semente para aleatoriedade 0

Diminui¢do de impureza minima | 0

Peso das classes Balanceado

N° minimo de pontos por divisao | 2

N°minimo de pontos por folha 1

FONTE: O autor(2021).

No QUADRO 12 observa-se que o numero de arvores que resultou na melhor
classificacao foi o valor maximo da faixa de valores usada na procura em grade. Esse
resultado indica que o modelo pode ser melhorado usando um numero ainda maior de
arvores.

Dessa maneira, decidiu-se fazer uma segunda procura de grade, onde 0s
parametros 6timos ja achados previamente foram repetidos com excessao do numero
de arvores, o qual foi variado entre 2 e 50. A partir dessa analise levantou-se o grafico
mostrado na FIGURA 40.
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FIGURA 40 - DESEMPENHO MEDIOuENTRE AS 5 DOBRAS DA SEGUNDA BUSCA EM
GRADE COM VALIDACAO CRUZADA DO MODELO FLORESTA ALEATORIA
PELA QUANTIDADE DE ARVORES AVALIADAS
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FONTE: O autor(2021).

O gréfico da FIGURA 40 visualmente mostra um comportamento exponencial
do formato da EQUACAQO 6.1. Sendo que esse tipo de equagao tende ao valor de b
conforme x cresce tendendo, assim, a se estabilizar.

y=axe " 4+b (6.1)

Na FIGURA 40 observa-se que os valores de f1 obtidos pelos modelos tendem
a se estabilizar a partir de 35 arvores indicando que um valor maior de arvores nao
ajudaria no poder de generalizagdo do modelo, e assim, somente custaria mais tempo
para ser avaliado, como pode ser visto na FIGURA 41, a qual mostra que o tempo de
avaliacao continuou crescendo com um comportamento quase linear com o0 numero de
arvores utilizado.

Dessa maneira o numero de arvores final usado para a classificacdo foi de
40, visto que esse esta na regido onde o valor f1 ja esta bem estabilizado. Os hiper-
parametros desse modelo sao mostrados no QUADRO 13.
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FIGURA 41 — TEMPO DE TREINAMENTO DO MODELO FLORESTA ALEATORIA PELA
QUANTIDADE DE ARVORES AVALIADAS
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FONTE: O autor(2021).

50

QUADRO 13 — HIPER-PARAMETROS SELECIONADOS PARA O MODELO DE FLORESTA
ALEATORIA PELA SEGUNDA BUSCA EM GRADE COM VALIDAGAO CRU-

ZADA COM 5 DOBRAS

Hiper-parametro Valores/Op¢des
N°de arvores 40

Critério de divisao Entropia
Profundidade maxima da arvore | None

N° maximo de propriedades sgrt

Semente para aleatoriedade 0

Diminui¢éo de impureza minima | 0

Peso das classes Balanceado

N° minimo de pontos por divisédo | 2

N° minimo de pontos por folha 1

FONTE: O autor(2021).

6.4.2.4 Desempenho dos modelos finais

A quantidade de instancias de cada classe selecionadas e usadas para treino

e teste dos modelos se encontram na TABELA 9.
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TABELA 9 — NUMERO DE INSTANCIAS USADAS NO TREINO E TESTE DOS MODELOS
DE ARVORE DE DECISAO E FLORESTA ALEATORIA USANDO PYTHON™ E
SUAS BIBLIOTECAS

FONTE: O autor(2021).

Dados para treino

Aluminio 35292
Cobre 18297
Mistura 36168
Oxidos 10712
Porosidade 2605
Dados para teste
Aluminio 11764
Cobre 6100
Mistura 12056
Oxidos 3571
Porosidade 868

Os modelos de arvore de decisao e floresta aleatéria obtiveram bons resultados
de classificagédo. Os resultados da arvore de decisdo sobre os dados de treino e teste
sdo mostrados na TABELA 10 e TABELA 11, enquanto os dados para o modelo de
floresta aleat6ria podem ser vistos na TABELA 12 e TABELA 13.

TABELA 10 — MEDIDAS DE AVALIAGAO E PONTUACAO DO MODELO ARVORE DE DECI-
SAO DA BIBLIOTACA SCIKIT-LEARN NOS DADOS DE TREINO

Matriz de confuséao

Matriz de confusdo normalizada f1

Al
35292
0

0
0
0

Cu
0
18297
0
0
0

Mis.
0
0
36168
0
0

Ox.
0
0
0

10712
0

Poros]
0
0
0

[ Al

1,0
0,0
0,0
0,0
0,0

Cu
0,0
1,0
0,0
0,0
0,0

Mis.

0,0
0,0
1,0
0,0
0,0

Ox.

0,0
0,0
0,0
1,0
0,0

Poros]|
0,0
0,0
0,0
0,0
1,0

1,000

FONTE: O autor(2021).
NOTA: Ox:Oxidos, Mis:Mistura
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TABELA 11 —MEDIDAS DE AVALIACAO E PONTUACAO DO MODELO DE ARVORE DE
DECISAO DA BIBLIOTACA SCIKIT-LEARN NOS DADOS DE TESTE

Matriz de confuséao

Matriz de confusdo normalizada

f1

Al Cu Mis. Ox. Poros] Al Cu Mis. Oz. Poros]
11469 1 159 129 6 0,975 0,000 0,014 0,011 0,001
2 6075 21 2 0 0,000 0,996 0,003 0,000 0,000 0.978
145 30 11840 27 14 0,012 0,002 0,982 0,002 0,001 ’
128 2 36 3386 19 0,036 0,001 0,010 0,948 0,005
) 1 10 32 820 | 10,006 0,001 0,012 0,037 0,945

FONTE: O autor(2021).
NOTA: Ox:Oxidos, Mis:Mistura

TABELA 12 — MEDIDAS DE AVALIACAO E PONTUAGAO DO MODELO FLORESTA ALEATO-
RIA DA BIBLIOTACA SCIKIT-LEARN NOS DADOS DE TREINO

Matriz de confusdo normalizada f1

Matriz de confuséao

[ Al Cu  Mis. Oz. Poros] [Al Cu Mis. Ox. Poros]

35292 0 0 0 0 1,0 0,0 0,0 0,0 0,0
0 18297 0 0 0 0,0 1,0 0,0 0,0 0,0 1.000
1 0 36167 0 6 0,0 0,0 1,0 0,0 0,0 ’
1 0 0 10711 0 0,0 0,0 0,0 1,0 0,0

0 0 0 0 2605] 10,0 0,0 0,0 0,0 1,0

FONTE: O autor(2021).
NOTA: Ox:Oxidos, Mis:Mistura

TABELA 13 — MEDIDAS DE AVALIACAO E PONTUAGAO DO MODELO FLORESTA ALEATO-
RIA DA BIBLIOTACA SCIKIT-LEARN NOS DADOS DE TESTE

Matriz de confusao Matriz de confusao normalizada f1
[ Al Cu Mis. Ox. Poros] [ Al Cu  Mis. Ox. Poros]
11650 1 74 39 0 0,990 0,000 0,006 0,003 0,000
0 6089 10 1 0 0,000 0,998 0,002 0,000 0,000 | 4 gg0
60 15 11978 3 0 0,005 0,001 0,994 0,000 0,000 ’
100 3 14 3448 6 0,028 0,001 0,004 0,966 0,002
2 2 5 17 842 | 10,002 0,002 0,006 0,020 0,970 ]

FONTE: O autor(2021).
NOTA: Ox:Oxidos, Mis:Mistura

Os resultados da TABELA 10 e TABELA 11 demonstram que o modelo de
arvore de decisdo conseguiu se adaptar perfeitamente aos dados de treino de maneira
que o seu f1 é 1, porém, ao contrario do observado na subsecao 6.4.1, a queda dos
valores de recall e da pontuacéao f1 entre o desempenho do modelo nos dados de
treino e nos dados de teste foi bem menor, de forma a obter uma pontuagéo f1 final de
0,978 com pior recall de 0,945.

Adicionalmente pelo uso do modelo de floresta aleatéria o poder de classifi-
cacao foi aumentado novamente, atingindo ndo somente um valor f1 de 0,990, mas
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também quedas ainda menores nos valores de recall com o menor valor de recall de
0,966, como pode ser visto na TABELA 12 e TABELA 13.

A partir desses resultados foi confirmada a viabilidade do uso machine learning
para andlises de revestimentos obtidos por aspersao térmica. Além de mostrar a
importancia das técnicas de procura em grade e validacao cruzada para selecao dos
hiper-parametros. Esse fato se destaca ainda mais, pois, através do uso de apenas
uma arvore, ja foram obtidos resultados melhores do que as 200 arvores usadas pelo
software Imaged.

Um exemplo da classificacdo obtida pelo modelo de floresta aleatéria pode
ser visto na FIGURA 42. Enquanto exemplos de classificacdo obtidos para cada
revestimento podem ser vistos no Anexo G.

FIGURA 42 — CLASSIFICACAO DA IMAGEM DE MEV DA AMOSTRA 3 PELO MODELO
FLORESTA ALEATORIA POR PYTHON™ E SUAS BIBLIOTECAS

FONTE: O autor(2021). )
NOTA: Vermelho: Porosidade, Verde: Oxidos, Azul: Cobre, Rosa: Aluminio, Amarelo: Mistura

6.5 ANALISE DOS DADOS OBTIDOS PELO PLUGIN TRAINABLE WEKA SEGMEN-
TATION DO SOFTWARE IMAGEJ SOBRE AS IMAGENS DE MICROSCOPIO
OTICO

Através do modelo obtido todas as imagens de microscoépio ético foram classi-
ficadas e, usando a contagem de pixeis do software Imaged, foram entédo estimadas
a quantidade de cada fase. Os resultados obtidos para porosidade, éxidos e mis-
tura observados nos revestimentos sao apresentados na FIGURA 43, FIGURA 44 e
FIGURA 45.
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FIGURA 43 — BOXPLOT DA FRAGAO EM AREA DE POROSIDADE(%) DOS REVESTIMEN-
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FONTE: O autor(2021).
NOTA: ¢ - Mediana, — - Média

FIGURA 44 — BOXPLOT DA FRAGAO EM AREA DE OXIDOS(%) DOS REVESTIMENTOS
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FONTE: O autor(2021).

NOTA: ¢ - Mediana, — - Média

FIGURA 45— BOXPLOT DA FRAGAO EM AREA DE MISTURA(%) DOS REVESTIMENTOS
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FONTE: O autor(2021).
NOTA: ¢ - Mediana, — - Média

Na FIGURA 43 e FIGURA 44 pode ser observado imediatamente os efeitos
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da polaridade. Com os revestimentos com o aluminio como catodo tendo maiores
valores de porosidade e 6xidos(corpos de prova de 1 a 4) e os outros com a outra
polaridade possuindo visivelmente menores valores de ambos. Fato extremamente
interessante, visto que essas sao duas propriedades que sempre se buscam reduzir
em revestimentos de aspersao térmica, visando a maior coesao dos revestimentos.

Além disso, observa-se que os corpos de prova obtiveram valores de poro-
sidade que nao passaram de 12% e com média de 6,08%. Enquanto isso, maiores
valores de 6xidos foram obtidos, com o maior valor observado de 21,61% e média de
11,53%, valor alto para o ASP, resultado dos altos valores de oxidacao predominante-
mente observados nos revestimentos obtidos com a primeira polaridade. As medicoes
de mistura apresentaram valores entre 13 e 26,5% com uma média de 16,46%.

6.5.1 Anaélise estatistica dos dados

Primeiramente para a realizacdo da ANOVA foi testada a suposicdo do modelo
de que os dados possuem uma distribuicado normal. Os resultados do teste de norma-
lidade feitos pelo software Minitab™ podem ser vistos na FIGURA 46, FIGURA 47 e
FIGURA 48.

FIGURA 46 — TESTE DE NORMALIDADE DA FRACAO EM AREA DE POROSIDADE(%) DOS
REVESTIMENTOS OBTIDOS PARA TODAS AS MEDICOES
99

Percentual
(03]
o

30 Média 6,077
20 DesvPad 3,632

9 N 40
1 AD 1,432
> Valor-P < 0,005

1

0 4 8 12 16
Porosidade(%)

FONTE: O autor(2021).
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FIGURA 47 — TESTE DE NORMALIDADE DA FRACAO EM AREA DE OXIDOS(%) DOS
REVESTIMENTOS OBTIDOS PARA TODAS AS MEDICOES
99
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80
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2 60
S 50
S a0
& 30 Média 11,53
20 DesvPad 5,899
10 N 40
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Valor-P < 0,005
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o
Ul

FONTE: O autor(2021).

FIGURA 48 — TESTE DE NORMALIDADE DA FRACAO EM AREA DE MISTURA(%) DOS
REVESTIMENTOS OBTIDOS PARA TODAS AS MEDICOES
99

[ ]

95,

90

80

< 70

3 60

3 29
& 30 Média 16,46
20 DesvPad 3,626
10 N 40
5 AD 0,189
Valor-P 0,894

)

10 15 20 25
Mistura(%)

FONTE: O autor(2021).

Nesse teste a hipétese nula é de que os dados seguem uma distribuicao
normal, ao passo que a hipotese alternativa € de que os dados ndo seguem uma
distribuicdo normal. Assim, como os valores de p foram menores que p < 0,05 para os
dados de porosidade e 6xidos, recusa-se a hipétese nula e aceita-se que nenhuma
dessas propriedades segue uma distribuicdo normal. De forma que para essas duas
propriedades o modelo de ANOVA por permutacao deve ser usado.
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Embora os valores de mistura tenham uma distribuicdo normal, o modelo de
permutacao também foi usado nos dados de mistura para mostrar a semelhanga dos
resultados e a vantagem de se implementar o algoritmo com permutagao.

No QUADRO 14 sao apresentadas as hipéteses usadas nessas duas analises,
sendo que quando o p de cada analise for menor que 0,1 sera rejeitada a hipétese nula
do fator, isso para uma analise com 90% de confiabilidade.

QUADRO 14 — HIPOTESES PARA O EFEITO DE CADA FATOR DE CONTROLE DO ARRANJO
ORTOGONAL L8 DE TAGUCHI ADAPTADO PARA 6 FATORES

Hipo6teses
Ho1 | A Polaridade nao é significativa
Hi1 | A Polaridade é significativa
Ho> | A Corrente nao é significativa
Hi> | A Corrente é significativa
Hos | A Pressao nao é significativa
Hi3 | A Presséao é significativa
Hos | A Tensao néao é significativa
Hi4 | A Tensao é significativa
Hops | O Pré-Aquecimento nao é significativo
His | O Pré-Aquecimento é significativo
Hops | A Distancia nao é significativa
Hig | A Distancia é significativa

FONTE: O autor(2021).

6.5.1.1 Analise estatistica da porosidade

Na TABELA 14 e TABELA 15 sao apresentados os resultados da anélise de
variancia e analise de variancia por permutacao respectivamente para os dados de
porosidade.
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TABELA 14 — ANALISE DE VARIANCIA DA J:RA(;AO EM AREA DE POROSIDADE DOS
REVESTIMENTOS EM RELACAO AOS PARAMETROS DE DEPOSICAO

Fatores GL SQ (Aj.) MQ (Aj.) Valor-F Valor-P
Polaridade Al 239,86 239,86 61,91 0,000
Corrente 4,31 4,31 1,11 0,299
Pressao 2,13 2,13 0,55 0,464

]
’
’
]
’
’

Tenséao 56,62 56,62 14,61 0,001
Pré-Aquecimento 83,49 83,49 21,55 0,000
Distancia 0,13 0,13 0,03 0,855
Residuais 33 127,86 3,87

Total 39 514,40

FONTE: O autor(2021).

TABELA 15— ANALISE DE VARIANCIA POR PERMUTACAO DA FRACAO EM AREA DA
POROSIDADE DOS REVESTIMENTOS EM RELACAO AOS PARAMETROS DE

DEPOSICAO

Fatores GL SQ(Aj.) MQ (Aj.) Iteragdes Valor-P
Polaridade Al 1 239,86 239,86 5000 0,000
Corrente 1 4,31 4,31 190 0,347
Pressao 1 2,13 2,13 146 0,411
Tenséao 1 56,62 56,62 5000 0,000
Pré-Aquecimento 1 83,49 83,49 5000 0,000
Distancia 1 0,13 0,13 51 0,863
Residuais 33 127,86 3,87
Total 39 514,40

FONTE: O autor(2021).

Para anélise de variancia com 90% de significancia para todo p < 0,10 é
rejeitada a hipdétese nula e para os fatores onde p > 0,10 é rejeitada a hipétese néo
nula. Dessa maneira, séo rejeitadas as hipéteses Hp1, Hi2, Hyz, Hos, Hos € Hig dO
QUADRO 14. Ou seja, apenas a polaridade, tensao e pré-aquecimento afetaram a
porosidade dos revestimentos de maneira significativa. Notasse que o resultado dessa
analise para ambas as técnicas, com e sem permutacdo, se encontrou na mesma faixa
de confiabilidade de cada parametro, demonstrando a robustez do processo da ANOVA
em relagdo a dados nao normais.

Para avaliar a influéncia de cada fator sobre a porosidade e as comparar uma
analise de ranqueamento por delta foi feita e estd apresentada na TABELA 16.

Portanto, vé-se que o fator que teve a maior influéncia na média de poro-
sidade nos revestimentos foi a polaridade seguida por, em ordem de importancia:
pré-aquecimento, tensdo de aspersao, corrente, pressao e distancia. Na FIGURA 49
séo apresentados os efeitos que cada fator teve sobre a porosidade dos revestimentos.
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TABELA 16 — RANQUE DE INFLUENCIA DOS FATORES PARA A FRACAO EM AREA MEDIA
DE POROSIDADE(%) NOS REVESTIMENTOS

Nivel Polaridade Al Corrente Pressao Tensao Pré.Aq Distancia

1 8,53 6,41 5,85 7,27 7,52 6,13

2 3,63 5,75 6,31 4,89 4,63 6,02
Variacao 4,90 0,66 0,46 2,38 2,89 0,11
Ranque 1 4 5 3 2 6

FONTE: O autor(2021).

FIGURA 49 — GRAFICOS DE EFEITOS PRINCIPAIS SOBRE A FRACAO EM AREA MEDIA
DE POROSIDADE(%) DOS REVESTIMENTOS

Polaridade Al | Corrente(A) | Pressao(psi) | Tensao(V) P.Ag(°C) |Distancia(mm)

(o]
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- + 150 200 45 55 30 40 T.Amb 120 150 250
FONTE: O autor(2021).

Por fim, a TABELA 17 apresenta os resultados do teste Tukey para 90% de
confianca para os dados de porosidade. Os resultados do teste Tukey para a porosidade
foram compativeis com os da andlise de variancia, ou seja, os fatores considerados
significativos para a analise de variancia também obtiveram diferencga significativa.

Ao observar as setas na TABELA 17 vé-se que para a otimiza¢do da porosidade
a polaridade do arame de aluminio deve ser como anodo, tensédo de 40 V e com uso de
pré-aquecimento. Os outros parametros nao foram significativamente diferentes, mas
apresentaram os melhores valores de porosidade para corrente de 200 A, presséo de
45 psi, e distancia de 250 mm.
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TABELA 17 — TESTE DE COMPARAGAO TUKEY COM 90% DE CONFIANGA PARA POROSI-

DADE
Fator Nivel Média(%) Agrupamento

. 1 Catodo 8,53 A
Polaridade Al 5> Anodo 3.63 B o

1 150 6,41 A
Corrente(A) 5 200 5.75 A -
Pressao(psi) ! 45 5,85 A -

P 2 55 631 A

~ 1 30 7,27 A
Tensao(V) 2 40 4,89 B

. 1 T.Amb 7,52 A
Pre.Aq(*C) 2 120 4,63 B «

A 1 150 6,13 A
Distancia(mm) > 250 6.02 A -

FONTE: O autor(2021).

NOTA: Condicao para otimizacdo de menor € melhor

LEGENDA: «: indica o nivel que apresentou o melhor valor
médio para cada fator de controle

6.5.1.2 Analise estatistica dos 6xidos

Na TABELA 18 e TABELA 19 sao apresentados os resultados da andlise de
variancia e andlise de variancia por permutacao respectivamente para os 6xidos.

TABELA 18 — ANALISE DE VARIANS)IA DA FRAQAAO EM AREA DE OXIDO§ DOS REVESTI-
MENTOS EM RELACAO AOS PARAMETROS DE DEPOSICAO

Fatores GL SQ (Aj.) MQ (Aj.) Valor-F Valor-P

Polaridade Al 1 1167,05 1167,05 410,59 0,000
Corrente 1 2,87 2,87 1,01 0,322
Pressao 1 0,06 0,06 0,02 0,883
Tensao 1 82,08 82,08 28,88 0,000
Pré-Aquecimento 1 10,94 10,94 3,85 0,058
Distancia 1 0,17 0,17 0,06 0,807
Residuais 33 93,80 2,84

Total 39 1356,97

FONTE: O autor(2021).
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TABELA 19 — ANALISE DE VARIANCIA POR PERMUTA(;AO DA FRAQAO EM AREA DE
OXIDOS DOS REVESTIMENTOS EM RELAGAO AOS PARAMETROS DE DE-

POSICAO

Fatores GL SQ (Aj.) MQ (Aj.) Iteragbes Valor-P
Polaridade Al 1 1167,05 1167,05 5000 0,000
Corrente 1 2,87 2,87 312 0,244
Pressao 1 0,06 0,06 51 0,824
Tenséo 1 82,08 82,08 5000 0,000
Pré-Aquecimento 1 10,94 10,94 1474 0,064
Distancia 1 0,17 0,17 51 0,725
Residuais 33 93,80 2,84

Total 39 1356,97

FONTE: O autor(2021).

Para andlise de variancia com 90% de significancia para todo p < 0,10 é
rejeitada a hipétese nula e para os fatores onde p > 0,10 é rejeitada a hipétese néo
nula. Dessa maneira, séo rejeitadas as hipéteses Hp1, Hi2, Hyz, Hos, Hos € Hig do
QUADRO 14. Ou seja, apenas a polaridade, tensao e pré-aquecimento afetaram os
oxidos dos revestimentos de maneira significativa. Notasse que o resultado dessa
analise para ambas as técnicas, com e sem permutacao, também se encontrou na
mesma faixa de confiabilidade de cada parametro.

Para avaliar a influéncia de cada fator sobre os éxidos e as comparar uma
analise de ranqueamento por delta foi feita esta apresentada na TABELA 20.

TABELA 20 — RANQUE DE INFLUENCIA DOS FATORES PARA A FRAGAO EM AREA MEDIA
DE OXIDOS(%) NOS REVESTIMENTOS

Nivel Polaridade Al Corrente Pressao Tensao Pré.Aq Distancia

1 16,93 11,26 11,57 12,96 12,05 11,46

2 6,13 11,80 11,49 10,10 11,01 11,59
Variagao 10,80 0,54 0,08 2,86 1,04 0,13
Ranque 1 4 6 2 3 5

FONTE: O autor(2021).

Portanto, vé-se que o fator que teve a maior influéncia na média de 6xidos
nos revestimentos foi a polaridade seguida por, em ordem de importancia, tenséo
de aspersao, pré-aquecimento, corrente, distancia e pressao. Na FIGURA 50 sao
apresentados os efeitos que cada fator teve sobre os 6xidos dos revestimentos.

Por fim, TABELA 21 apresenta os resultados do teste Tukey para 90% de
confiangca para os dados de fracao em area de 6xidos.
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FIGURA 50 — GRAFICOS DE EFEITOS PRINCIPAIS SOBRE A FRACAO EM AREA MEDIA
DE OXIDOS(%) DOS REVESTIMENTOS
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FONTE: O autor(2021).

TABELA 21 — TESTE DE COMPARAGAO TUKEY COM 90% DE CONFIANGA PARA OXIDOS

Fator Nivel Média (%) Agrupamento

. 1 Catodo 16,93 A
Polaridade Al 5> Anodo 6.13 B o
1 150 11,26 A “

Corrente(A) 5 54 11,80 A

Pressao(psi) ! 45 1,57 A
P 2 55 1149 A —

N 1 30 12,96 A
Tensao(V) 2 40 10,10 B «

. 1 TAmb 12,05 A
Pré.Aq(*C) 2 120 11,01 B «
Distancia(mm) ! 150 11,46 A <

2 250 11,59 A

FONTE: O autor(2021).

NOTA: Condigéo para otimizagao de menor € melhor

LEGENDA: «: indica o nivel que apresentou o melhor valor médio
para cada fator de controle

Os resultados do teste Tukey para os 6xidos foram compativeis com os da
analise de variancia, ou seja, os fatores considerados significativos para a analise de
variancia também obtiveram diferenca significativa.

Ao observar as setas na TABELA 21 vé-se que para a otimizacao dos éxidos a
polaridade do arame de aluminio deve ser como anodo, tensdo de 40 V e com uso de
pré-aquecimento. Os outros parametros ndo foram significativamente diferentes, mas
apresentaram os melhores valores de éxidos para corrente de 150 A, pressao de 55
psi e distancia de 150 mm.



122

6.5.1.3 Analise estatistica da mistura

Na TABELA 22 e TABELA 23 sao apresentados os resultados da anélise de
variancia e analise de variancia por permutacao respectivamente para os dados de
mistura.

TABELA 22 — ANALISE DE VARIAN(_)IA DA FRAQAO EM AREA DA MISTURA DOS REVESTI-
MENTOS EM RELACAO AOS PARAMETROS DE DEPOSICAO

Fatores GL SQ (Aj.) MQ (Aj.) Valor-F Valor-P

Polaridade Al 1 29,86 29,86 3,71 0,063
Corrente 1 52,30 52,30 6,50 0,016
Pressao 1 47,18 47,18 5,86 0,021
Tensao 1 8,05 8,05 1,00 0,325
Pré-Aquecimento 1 1,31 1,31 0,16 0,689
Distancia 1 108,44 108,44 13,47 0,001
Residuais 33 265,59 8,05

Total 39 512,72

FONTE: O autor(2021).

TABELA 23 — ANALISE DE VARIANCIA POR PERMUTAGCAO DA FRAGAO EM AREA DA
MISTURA NOS REVESTIMENTOS EM RELACAO AOS PARAMETROS DE

DEPOSICAO

Fatores GL SQ (Aj.) MQ (Aj.) lteragbes Valor-P
Polaridade Al 1 29,86 29,86 967 0,094
Corrente 1 52,30 52,30 5000 0,013
Pressao 1 47,18 47,18 5000 0,014
Tensao 1 8,05 8,05 341 0,229
Pré-Aquecimento 1 1,31 1,31 85 0,541
Distancia 1 108,44 108,44 5000 0,002
Residuais 33 265,59 8,05
Total 39 1356,97

FONTE: O autor(2021).

Para andlise de variancia com 90% de significancia para todo p < 0,10 é
rejeitada a hipdétese nula e para os fatores onde p > 0,10 é rejeitada a hipétese néo
nula. Dessa maneira, sao rejeitadas as hipéteses Hp1, Hoz, Hos, His, His € Hos dO
QUADRO 14. Ou seja, apenas a polaridade, corrente, pressao tensao e distancia
afetaram a mistura nos revestimentos de maneira significativa.

Notasse que novamente o resultado dessa analise para ambas as técnicas,
com e sem permutacdo, se encontrou na mesma faixa de confiabilidade de cada
parametro, demonstrando assim a vantagem do algoritmo com permutagéo, dado que
ele conduz a resultados semelhantes de confiabilidade e ainda assim € mais robusto
a dados ndo normais. Como pode ser visto na TABELA 22 e TABELA 23, visto que
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os dados de mistura apresentaram uma distribuicdo normal de acordo com o teste de
normalidade empregado.

Para avaliar a influéncia de cada fator sobre a mistura e as comparar uma
analise de ranqueamento por delta foi feita € apresentada na TABELA 24.

TABELA 24 — RANQUE DE INFLUENCIA DOS FATORES PARA A FRACAO EM AREA MEDIA
DE MISTURA(%) NOS REVESTIMENTOS

Nivel Polaridade Al Corrente Pressao Tensdao Pré.Aq Distancia

1 17,33 15,32 17,55 16,91 16,28 18,11

2 15,60 17,61 15,38 16,02 16,65 14,82
Variagéao 1,73 2,29 2,17 0,89 0,37 3,29
Ranque 4 2 3 5 6 1

FONTE: O autor(2021).

Portanto, vé-se que o fator que teve a maior influéncia na mistura média nos
revestimentos foi a distancia seguida por, em ordem de importancia: corrente de
aspersao, pressao, polaridade, tensao e uso de pré-aquecimento. Na FIGURA 51 sao
apresentados os efeitos que cada fator teve sobre a mistura dos revestimentos.

FIGURA 51 — GRAFICOS DE EFEITOS PRINCIPAIS SOBRE A FRACAO EM AREA MEDIA
DE MISTURA(%) DOS REVESTIMENTOS

Polaridade Al | Corrente(A) | Pressdo(psi) | Tensado(V) P.Ag(°C) Distancia(mm)

. + 150 200 45 55 30 40 T.Amb 120 150 250
FONTE: O autor(2021).

Por fim, a TABELA 25 apresenta os resultados do teste Tukey para 90% de
confianca para os dados de mistura.
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TABELA 25— TESTE DE COMPARAGCAO TUKEY COM 90% DE CONFIANGA PARA MISTURA

Fator Nivel Média (%) Agrupamento
, 1 Catodo 17,33 A —
Polaridade Al 5> Anodo 15.60 B
1 150 1532 A
Corrente(A) 5 599 17.61 B
Prossaolps) | 4 1755 A “
P > 55 15,38 B
) 1 30 16,91 A «
Tensao(V) 2 40 16,02 A
. 1 TAmb 1628 A
Pré.Aq(°C) 2 120 16,65 A “
Distancia(mm) 150 18,11 A <
2 250 14,82 B

FONTE: O autor(2021).

NOTA: Condigao para otimizagao de maior € melhor

LEGENDA: «+: indica o nivel que apresentou o melhor valor médio
para cada fator de controle

Os resultados do teste Tukey para mistura foram compativeis com os da analise
de variancia, ou seja, os fatores considerados significativos para a andlise de variancia
também obtiveram diferencga significativa.

Ao observar as setas na TABELA 25 vé-se que para a otimizagcao da mistura a
polaridade do arame de aluminio deve ser como catodo, corrente de 200A, pressao
do gas de arraste de 45 psi e distancia de 150 mm. Os outros parametros nao foram
significativamente diferentes, mas apresentam os melhores valores de mistura para
tensao de aspersao de 30 V e com uso de pré-aquecimento.

6.5.1.4 Escolhas dos parametros para otimizacao

Baseado nas analises das subsubsecao 6.5.1.1, subsubsec¢ao 6.5.1.2 e sub-
subsecao 6.5.1.3, pode-se selecionar quais valores dos fatores de controle resultariam
nas melhores propriedades para um revestimento considerando a prioridade dada a
cada uma das propriedades analisadas.

Como o objetivo principal da pesquisa da qual esse estudo faz parte € a
maximizacao da mistura dos dois materiais, visando a maior producédo de eutético,
a essa propriedade foi dada a maior prioridade. Em sequéncia foi selecionada a
otimizacao dos 6xidos, devido a sua fragilidade, predisposi¢do a nucleagao de trincas
e pelo seu efeito de evitar a formacéo de liga nos contornos de panqueca onde 0s
mesmos estao presentes. Dessa forma a otimizacao da porosidade ficou com a menor
prioridade.
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Dessa maneira, observou-se que os fatores significativos para os valores de
mistura foram, em ordem de importancia: distancia, corrente, pressao e polaridade.
Com os maiores valores de mistura obtidos com os parametros: 150mm, 200A, 45 psi
e aluminio como céatodo, respectivamente.

Ja para os valores de 6xidos observou-se que os fatores significativos foram,
em ordem de importancia: polaridade, tenséao e pré-aquecimento. Com os menores
valores de 6xidos obtidos com os parametros: aluminio como anodo, 40 V e usando
pré-aquecimento, respectivamente.

Por fim para os valores de porosidade observou-se que os fatores significativos
foram, em ordem de importancia, foram: polaridade, pré-aquecimento e tensdo. Com
0s menores valores de porosidade obtidos com os parametros: aluminio como anodo,
usando pré-aquecimento e 40 V, respectivamente.

Dessa maneira, os primeiros fatores escolhidos foram distancia de 150mm,
corrente de 200 A e pressao de 45 psi baseado nos resultados para mistura. A escolha
da polaridade também poderia ter sido feita baseado nos valores de mistura, resultando
na escolha do arame de aluminio na posi¢cao de catodo. Porém, dentre os fatores
significativos a polaridade do arame demonstrou a menor influéncia sobre os valores
de mistura e, em contrapartida, foi o fator mais influente sobre os valores de éxidos e
porosidade, consequentemente a polaridade foi definida com o aluminio como anodo.
Por fim, baseado nos 6xidos e porosidade foi selecionada a tensédo de 40 V e uso de
pré-aquecimento.

Na TABELA 26 sao apresentados os parametros selecionados.

TABELA 26 — DADOS SELECIONADOS PARA OTIMIZAGAO DAS PROPRIEDADES CON-
FORME ANALISE DE TAGUCHI

Polaridade Corrente Pressdao Tensdo Pré.Aq Distancia
Arame Al (A) (psi) (V) (°C) (mm)

+ 200 45 40 120 150
FONTE: O autor(2021).

6.6 ANALISE DAS CONDICOES DE DEPOSICAO

Os histogramas das variaveis de velocidade, temperatura e didmetro das parti-
culas durante o voo foram levantados. Para demonstracao da distribuicdo de valores
um exemplo de cada histograma obtido da amostra 8 é apresentado na FIGURA 52,
FIGURA 53 e FIGURA 54.
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FIGURA 52 — HISTOGRAMA DA VELOCIDADE(m/s) AVALIADA PELO DPV DAS PARTICU-
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FONTE: O autor(2021).

FIGURA 53 — HISTOGRAMA DA TEMPERATURA(°C) AVALIADA POR DPV DAS PARTICU-
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FONTE: O autor(2021).



127

FIGURA 54 — HISTOGRAMA DO DIAMETRO(um) AVALIADO PELO DPV DAS PARTICULAS
OBTIDAS NO EXPERIMENTO 8
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FONTE: O autor(2021).

Na FIGURA 53 é visto que temperaturas acima de 2000°C foram atingidas.
Tal fato condiz com a formacgéo do intermetalico ~;, observado por Costa (2018) e
Moreira (2019) e reforca a hipotese de formagéo do intermetalico 7, durante a zona de
transferéncia, devido a sua alta temperatura de formacéo.

Adicionalmente a temperatura média de todas as particulas medidas foi de
1823°C. Um valor mais alto que os pontos de fusdo do aluminio e cobre, 660°C e
1085°C respectivamente.

Essa alta temperatura indica que o arco pode estar passando aos arames
mais energia do que o0 necessario a sua fundigdo antes dos materiais fundidos serem
cisalhados. Outra contribuicdo menor para tais temperaturas € a formacgao de 6xidos
de aluminio e sua reacao altamente exotérmica(399 kcal/mol de energia liberada)
conforme é discutido por Pormousa (2007), que em seu estudo, ao trabalhar com gas
de transporte de nitrogénio observou uma queda de 150°C, mostrando que a maior
parte da temperatura das particulas vem diretamente da energia do arco e apenas uma
parte pequena do processo de oxidagao.

Ja a velocidade média de todas as particulas foi de 92 m/s estando na extremi-
dade superior para a faixa de velocidades de particulas geralmente encontradas no
ASP de 50 e 100 m/s, conforme Davis (2004). Por fim um didmetro médio de 59 um foi
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obtido entre todas as particulas avaliadas.

Na FIGURA 55, FIGURA 56 e FIGURA 57 é apresentado um resumo dos
valores obtidos para cada amostra dessas trés propriedades.

FIGURA 55— BOXPLOT DA VELOCIDADE(m/s) AVALIADA PELO DPV DAS PARTICULAS
OBTIDAS EM TODOS OS EXPERIMENTOS
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FONTE: O autor(2021).
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FIGURA 56 — BOXPLOT DA TEMPERATURA(°C) AVALIADA PELO DPV DAS PARTICULAS

OBTIDAS EM TODOS OS EXPERIMENTOS
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FIGURA 57 — BOXPLOT DO DIAMETRO(um) AVALIADO PELO DPV DAS PARTICULAS
OBTIDAS EM TODOS OS EXPERIMENTOS
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6.6.1 Andlise estatistica dos dados obtidos por DPV

Primeiramente para a realizacao da ANOVA foi testada a suposicdo do modelo
de que os dados possuem uma distribuicao normal. Os resultados do teste de norma-
lidade feitos pelo software Minitab™ podem ser vistos na FIGURA 58, FIGURA 59 e
FIGURA 60.

FIGURA 58 — TESTE DE NORMALIDADE DA VELOCIDADE(m/s) AVALIADA PELO DPV DAS

PARTICULAS OBTIDAS EM TODOS OS EXPERIMENTOS
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FONTE: O autor(2021).
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FIGURA 59 — TESTE DE NORMALIDADE DA TEMPERATURA(°C) AVALIADA PELO DPV
DAS PARTICULAS OBTIDAS EM TODOS OS EXPERIMENTOS
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FONTE: O autor(2021).
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FIGURA 60 — TESTE DE NORMALIDADE DO DIAMETRO(um) AVALIADO PELO DPV DAS
PARTICULAS OBTIDAS EM TODOS OS EXPERIMENTOS
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FONTE: O autor(2021).
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No teste de normalidade a hipétese nula é de que os dados seguem uma
distribuicdo normal, ao passo que a hipétese alternativa é de que os dados nao seguem
uma distribuicdo normal. Assim, como todos os valores de p foram menores que p <
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0,05, se recusa a hipotese nula e aceita-se que nenhuma das propriedades avaliadas
segue uma distribuicdo normal.

Através da observacédo da FIGURA 52, FIGURA 53 e FIGURA 54, é observavel
que as distribuicdes obtidas para cada propriedade realmente ndo s&o normais. Isso
se deve a dois fatores, o primeiro sendo que a distribuicdo de didametros no ASP ja é
conhecida por ter formato log-normal. (LEFEBVRE; MCDONELL, 2017; PORMOUSA,
2007). O segundo € a presenca de diferentes mecanismos em acao nas pontas dos
arames na producao de particulas pelo arco elétrico, de forma que é esperado que as
curvas obtidas sejam, na verdade, a soma de duas curvas.

Dessa forma, foi feita também uma analise de ANOVA por permutagdo, consi-
derada mais robusta para dados n&o normais.

No QUADRO 15 sao apresentadas as hipéteses usadas nessas duas analises,
sendo que quando o p de cada analise for menor que 0,05 sera rejeitada a hipbtese
nula do fator, isso para uma analise com 95% de confiabilidade.

QUADRO 15 — HIPOTESES PARA O EFEITO DE CADA FATOR DE CONTROLE DO ARRANJO
ORTOGONAL L8 DE TAGUCHI ADAPTADO PARA 4 FATORES

Hipoteses
Ho1 | A Polaridade nao é significativa
Hq1 | A Polaridade é significativa
Ho2 | A Corrente néo é significativa
Hi2 | A Corrente é significativa
Hoz | A Pressdo nao é significativa
Hi3 | A Pressao é significativa
Hos | A Tensdo nao é significativa
Hi4 | A Tensao é significativa

FONTE: O autor(2021).

6.6.1.1 Analise estatistica da velocidade

Na TABELA 27 e TABELA 28 sao apresentados os resultados da andlise de
variancia e analise de variancia por permutacao respectivamente para os dados de
velocidade.
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TABELA 27 — ANALISE DE VARIANCIA PARA VELOCIDADE DAS PARTICULAS EM RELA-
CAO AOS PARAMETROS DE DEPOSIGCAO

Fatores GL SQ (Aj.) MQ(Aj.) Valor-F Valor-P
Polaridade Al 1 222189 222189 630,65 0,000
Corrente 1 45 45 0,13 0,721
Pressao 1 74546 74546 211,59 0,000
Tensao 1 234 234 0,66 0,415
Residuais 3995 1407504 352

Total 3999 1704517

FONTE: O autor(2021).

TABELA 28 - A[\IALISE DE VARIAN_CIA POR PEF}MUTAQAO PARA VELOCIDADE DAS PAR-
TICULAS EM RELACAO AOS PARAMETROS DE DEPOSIGCAO

Fatores GL SQ (Aj.) MQ (Aj.) Ilteragcdes Valor-P
Polaridade Al 1 222189 222189 5000 0,000
Corrente 1 45 45 51 1,000
Pressao 1 74546 74546 5000 0,000
Tenséao 1 234 234 149 0,403
Residuais 3995 1407504 352

Total 3999 1704517

FONTE: O autor(2021).

Para andlise de variancia com 95% de significancia para todo p < 0,05 é
rejeitada a hipdtese nula e para os fatores onde p > 0,05 é rejeitada a hipétese néo nula.
Dessa maneira, so rejeitadas as hipéteses Hgy, Hiz, Hos, € H14 do QUADRO 15. Ou
seja, apenas a polaridade e pressao afetaram a velocidade das particulas de maneira
significativa. Notasse que o resultado dessa analise para ambas as técnicas, com e
sem permutacao, se encontrou na mesma faixa de confiabilidade de cada parametro,
demonstrando a robustez do processo da ANOVA em relagdo a dados nao normais.

Para avaliar a influéncia de cada fator sobre a velocidade de particulas e as
comparar uma analise de ranqueamento por delta foi feita e estd apresentada na
TABELA 29.

TABELA 29 — RANQUE DE INFLUENCIA DOS FATORES PARA VELOCIDADE MEDIA DAS
PARTICULAS (m/s)

Nivel Polaridade Al Corrente Pressao Tensao

1 99,28 91,93 87,51 91,58

2 84,37 91,72 96,14 92,07
Variacéo 14,91 0,21 8,63 0,48
Ranque 1 4 2 3

FONTE: O autor(2021).
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Portanto, vé-se que o fator que teve a maior influéncia na velocidade das
particulas foi a polaridade dos arames seguida por, em ordem de importancia: pressao
do géas de araste, tensdo de aspersao e corrente. Na FIGURA 61 sdo apresentados os
efeitos que cada fator teve sobre as propriedades das particulas em voo.

FIGURA 61 — GRAFICOS DE EFEITOS PRINCIPAIS SOBRE A VELOCIDADE MEDIA DAS
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FONTE: O autor(2021).

Através da FIGURA 61 fica claro que a polaridade teve o maior efeito sobre
a velocidade média das particulas, concordando com a analise de ranqueamento. A
reducao da velocidade com a troca de polaridade era esperada devido aos diferentes
mecanismos presentes na fundicao dos arames conforme é descrito por Watanabe
et al. (1996), sendo que no anodo tem-se o mecanismo de arc-attachment que resulta
em aquecimento mais homogéneo do arame gerando particulas maiores do que as do
catodo, conforme observado por Pormousa (2007). Dessa forma, ao trocar a polaridade
se troca os mecanismos operantes em cada arame e como 0s arames sao de materiais
e diametros diferentes sua resposta aos mecanismos também muda. Esse fato reforca
que no ASP dissimilar a selecdo da polaridade para cada arame é de extrema impor-
tancia, dado que esse parametro influencia diretamente nas condi¢des de deposigcao e
consequentemente nas propriedades do revestimento, como ja visto na secéo 6.5.

Em seguida tem-se a influéncia da pressao, outro resultado ja esperado, visto
que o0 aumento da pressao se traduz diretamente na velocidade das particulas, con-
forme descrito por Pawlowski (2008).

A baixa influéncia da tensdo sobre a velocidade, porém, foi de contra ao
esperado. Segundo o descrito por Davis (2004) uma maior tensao resultas em particulas
de menor tamanho, e logo era esperado que resultasse em maior velocidade, esse
efeito é de fato observado, mas de maneira muito sutil, ndo chegando a ser significativo.
Similarmente ocorre com a corrente, dado que um aumento da mesma aumenta o
tamanho das particulas e assim era esperado uma reducéo da velocidade, o que
ocorreu, mas novamente, ndo de maneira significativa.
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Uma possivel explicacao para isso seriam as forcas magnéticas presentes no
arco elétrico e como elas interferem com a atomizagao e o cisalhamento das particulas,
requerendo assim mais estudos na area.

Por fim, a TABELA 30 apresenta os resultados do teste Tukey para 95% de
confiangca para os dados de velocidade.

TABELA 30 — TESTE DE COMPARACAO TUKEY COM 95% DE CONFIANGCA PARA VELOCI-

DADE
Fator Nivel Média (m/s) Agrupamento
. 1 Catodo 99,28 A —
Polaridade Al 5 Anodo 84.37 B
1 150 91,93 A —
Corrente(A) 5 59 91,72 A
Pressao(psi) ! 45 87,51 A
P2 b5 96,14 B «
~ 30 91,58 A
Tensao(V) 5 49 92,07 A “

FONTE: O autor(2021).

NOTA: Condig&o para otimizagdo de maior é melhor

LEGENDA: «: indica o nivel que apresentou o melhor valor médio
para cada fator de controle

Os resultados do teste Tukey para velocidade foram compativeis com os da
analise variancia, ou seja, os fatores considerados significativos para a analise de
variancia também foram obtiveram diferenca significativa.

Ao observar as setas na TABELA 30 vé-se que para a otimizagéo da velocidade
a polaridade do arame de aluminio deve ser como catodo e pressao do gas de arraste de
55 psi. Os outros parametros nao foram significativamente diferentes, mas apresentam
os melhores valores de velocidade para corrente de aspersao de 150 A e Tensao de 40
V.

6.6.1.2 Analise estatistica da temperatura

Na TABELA 31 e TABELA 32 sao apresentados os resultados da anélise de
variancia e variancia por permutacao respectivamente para os dados de temperatura.
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TABELA 31— ANALISE DE VARIANCIA DA TEMPERATURA DAS PARTICULAS EM RELAGAO
AOS PARAMETROS DE DEPOSIGAO

Fatores GL SQ (Aj.) MQ (Aj.) Valor-F Valor-P
Polaridade Al 1 756113 756113 58,04 0,000
Corrente 1 368122 368122 28,26 0,000
Presséao 1 252063 252063 19,35 0,000
Tensao 1 68434 68434 5,25 0,022
Residuais 3995 52042666 13027

Total 3999 53487398

FONTE: O autor(2021).

TABELA 32 - A[\IALISE DE VARIAN_CIA POR PEBMUTAQAO DA TEMPERATURA DAS PAR-
TICULAS EM RELACAO AOS PARAMETROS DE DEPOSICAO

Fatores GL SQ (Aj.) MQ (Aj.) lteracbes Valor-P
Polaridade Al 1 756113 756113 5000 0,000
Corrente 1 368122 368122 5000 0,000
Pressao 1 252063 252063 5000 0,000
Tensao 1 68434 68434 5000 0,001
Residuais 3995 52042666 13027

Total 3999 53487398

FONTE: O autor(2021).

Para andlise de variancia com 95% de significancia para todo p < 0,05 é
rejeitada a hipdtese nula e para os fatores onde p > 0,05 é rejeitada a hipétese néo nula.
Dessa maneira, sao rejeitadas as hipéteses Hy1, Hoz, Hoz € Hos do QUADRO 15. Ou
seja, todos os fatores afetaram a temperatura das particulas de maneira significativa.
Notasse, novamente, que o resultado dessa andlise para ambas as técnicas, com e
sem permutacao, se encontrou na mesmo faixa de confiabilidade de cada parametro,
reforcando a robustez do processo da ANOVA em relagdo a dados nao normais.

Para avaliar a influéncia de cada fator sobre a temperatura de particulas e
as comparar uma analise de ranqueamento por delta foi feita e esta apresentada na
TABELA 33.

TABELA 33 — RANQUE DE INFLUENCIA DOS FATORES PARA TEMPERATURA MEDIA DAS

PARTICULAS(C)
Nivel Polaridade Al Corrente Pressdo Tensao
1 1837,59 1833,43 1831,78 1827,98
2 1810,09 1814,25 1815,90 1819,70
Variacéo 27,50 19,18 15,88 8,28
Ranque 1 2 3 4

FONTE: O autor(2021).
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Portanto, vé-se que o fator que teve a maior influéncia na temperatura das
particulas foi a polaridade dos arames seguida por, em ordem de importancia: corrente
de aspersao, pressao do gas de araste e tensao. Na FIGURA 62 sdo apresentados os
efeitos que cada fator teve sobre as propriedades das particulas em voo.

FIGURA 62 — GRAFICOS DE EFEITOS PRINCIPAIS SOBRE A TEMPERATURA MEDIA DAS

PARTICULAS
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FONTE: O autor(2021).

Assim vé-se que a polaridade teve o maior efeito sobre a temperatura média
das particulas, concordando com a analise de ranqueamento. A redugao da tempe-
ratura com a troca de polaridade era esperada devido aos diferentes mecanismos
presentes na fundicdo dos arames conforme é descrito por Watanabe et al. (1996),
sendo que no anodo se encontra 0 mecanismo chamado de arc-attachment que re-
sulta em aquecimento mais homogéneo do arame, o catodo, em contrapartida, tem
um aquecimento localizado. Adicionalmente os diferentes mecanismos acarretam a
formacao de particulas maiores do anodo do que as do catodo, conforme observado
por Pormousa (2007). Como a maioria dos 6xidos observados sdo 6xidos de aluminio,
como foi observado na subsubsecéo 6.3.3.1, 0 aumento das particulas de aluminio
pela sua posi¢cao como anodo resulta em menor oxidacao, devido a menor superficie
total, o que pode acarretar a queda de temperatura. Esse fato reforca novamente que
no ASP dissimilar a selecédo da polaridade é de extrema importancia, visto que esse
parametro influencia diretamente nas condi¢cées de deposicao e consequentemente
nas propriedades do revestimento, como ja visto na sec¢éo 6.5.

Em seguida tem-se a influéncia da corrente, a qual, de inicio, parece contradizer
a teoria, visto que o aumento da corrente aumenta diretamente a energia disponivel
para o processo. Porém, com aumento da corrente também ha um aumento equivalente
da taxa de deposicéo e logo a temperatura ndo devia variar conforme observado por
Guillen e Williams (2006). O qual estudou em seu trabalho o efeito da corrente na
temperatura de particulas de aluminio durante a deposigéo, sendo observado que a
temperatura de particulas na linha central nAo muda com a mudanca da corrente. O
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mesmo resultado contraditério pode ser visto na influéncia da tensdo. Dessa maneira
mais estudos sdo necessarios para melhor entender esses resultados.

Uma explicagdo seria a diferente disperséo do jato gerado nessas condic¢oes.
Onde uma maior corrente e tensao tendem a gerar arcos mais dispersos e que, conse-
guentemente, sofrem maior resfriamento. O efeito de dispersédo do arco é estudado por
Horner, Hall e McCloskey (2015). Em seu estudo foi avaliado que a corrente ndo muda
significativamente a area do jato, mas aumenta a sua planicidade ("flatness"), indicando
gue com maiores correntes as particulas estao dispersas mais regularmente pelo jato,
ao invés de concentradas no centro o0 que poderia acarretar o maior resfriamento.

A influéncia da pressao era esperada, dado que maiores pressdes resultam
em um maior fluxo de ar na saida da pistola, resfriando as particulas.

Por fim, a TABELA 34 apresenta os resultados do teste Tukey para 95% de
confianca para os dados de temperatura.

Os resultados do teste Tukey para temperatura foram compativeis com os da
analise variancia, ou seja, os fatores considerados significativos para a analise de
variancia também foram obtiveram diferenca significativa.

Ao observar as setas na TABELA 34 vé-se que para a otimizacao da tempe-
ratura a polaridade do arame de aluminio deve ser como catodo, corrente de 150 A,
pressao do gas de arraste de 45 psi e tensao de 30 V.

TABELA 34 — TESTE DE COMPARACAO TUKEY COM 95% DE CONFIANCA PARA TEMPE-

RATURA
Fator Nivel Média (°C) Agrupamento
. 1 Catodo 1837,59 A “
Polaridade Al 5 Anodo  1810.09 B
1 150 183343 A “
Corrente(A) 5 500 181425 B
Prossao(ps) | 42 1831,78 A “
PS5 55 1815,90 B
_ 30 1827,98 A “
Tensao(V) 40 1819,70 B

FONTE: O autor(2021).

NOTA: Condigao para otimizagdo de maior € melhor

LEGENDA: «: indica o nivel que apresentou o melhor valor
médio para cada fator de controle
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6.6.2 Analise estatistica do diametro

Na TABELA 35 e TABELA 36 sao apresentados os resultados da anélise de
variancia e analise de variancia por permutacao respectivamente para os dados de
diametro.

TABELA 35— ANALISE DE VARIANCIA DO DIAMETRO DAS PARTICULAS EM RELACAO
AOS PARAMETROS DE DEPOSICAO

Fatores GL SQ (Aj.) MQ(Aj.) Valor-F Valor-P
Polaridade Al 1 28106 28105,9 49,09 0,000
Corrente 1 7837 7837,2 13,69 0,000
Pressao 1 79 78,7 0,14 0,711
Tensao 1 384 383,8 0,67 0,413
Residuais 3995 2287182 5725

Total 3999 2323588

FONTE: O autor(2021).

TABELA 36 — ANALISE DE VAIE{IANCIA POR PERMUTACAO DO DIAMETRO DAS PARTICU-
LAS EM RELACAO AOS PARAMETROS DE DEPOSICAO

Fatores GL SQ (Aj.) MQ (Aj.) lteragcdes Valor-P
Polaridade Al 1 28106  28105,9 5000 0,000
Corrente 1 7837 7837,2 5000 0,000
Pressao 1 79 78,7 51 1,000
Tensao 1 384 383,8 132 0,432
Residuais 3995 2287182 5725

Total 3999 2323588

FONTE: O autor(2021).

Para andlise de variancia com 95% de significancia para todo p < 0,05 é
rejeitada a hipétese nula e para os fatores onde p > 0,05 é rejeitada a hipétese néo nula.
Dessa maneira, sao rejeitadas as hipéteses Hy1, Hoo, Hiz € Hi4 do QUADRO 15. Ou
seja, somente a polaridade dos arames e a corrente de aspersao afetaram o didmetro
das particulas de maneira significativa. Notasse uma ultima vez que o resultado dessa
analise para ambas as técnicas, com e sem permutacao, se encontrou na mesma faixa
de confiabilidade de cada parametro, confirmando assim através de todas as andlises
de ANOVA a robustez do processo da ANOVA em relacdo a dados ndo normais e as
vantagens de se usar 0 processo com permutacao.

Para avaliar a influéncia de cada fator sobre o diametro das particulas e as
comparar uma analise de ranqueamento por delta foi feita e esta apresentada na
TABELA 37.

Portanto, vé-se que o fator que teve a maior influéncia no diametro das parti-
culas foi a polaridade dos arames seguida por, em ordem de importancia: corrente de
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aspersao, tensdo e pressao do gas de araste. Na FIGURA 63 séo apresentados os
efeitos que cada fator teve sobre as propriedades das particulas em voo.

TABELA 37 - RANQUE DE INFLUENCIA DOS FATORES PARA DIAMETRO MEDIO DAS
PARTICULAS (um)

Nivel Polaridade Al Corrente Pressao Tensao

1 56,47 57,72 59,26 59,43

2 61,77 60,52 58,98 58,81
Variagao 5,30 2,80 0,28 0,62
Ranque 1 2 4 3

FONTE: O autor(2021).

FIGURA 63 — GRAFICOS DE EFEITOS PRINCIPAIS SOBRE O DIAMETRO MEDIO DAS

PARTICULAS
Polaridade Al Corrente(A) Pressao(psi) Tensao(V)
62 7 )
€ .
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FONTE: O autor(2021).

Assim vé-se que a polaridade teve o maior efeito sobre o didmetro das particu-
las, concordando com a andlise do ranqueamento.

A grande influéncia no tamanho das particulas com a troca de polaridade
era esperada devido aos diferentes mecanismos presentes na fundicdo dos arames
conforme é descrito por Watanabe et al. (1996), sendo que no dnodo tem 0 mecanismo
de arc-attachment que resulta em aquecimento mais homogéneo do arame enquanto o
catodo, em contrapartida, tem um aquecimento localizado. Isso resulta na formacéo de

particulas maiores do anodo do que as do catodo conforme observado por Pormousa
(2007).

Adicionalmente, a observacao da redug¢ao do tamanho das particulas com a
troca da polaridade do arame de aluminio de catodo para anodo concorda com as
observacdes feitas nos dados de velocidade e temperatura.
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Em seguida tem-se a influéncia da corrente onde seu aumento acarreta direta-
mente no aumento do tamanho das particulas, o que era esperado pelo conhecimento
histérico do ASP descrito por Davis (2004).

Similarmente Davis (2004) explica que o aumento de tensao resulta em meno-
res particulas, efeito também observado nesse estudo. Apesar de as diferengas néao
terem sido estatisticamente significantes.

Ademais a influéncia da pressdao se mostrou a menor entre todas, sendo
considerada insignificativa. Ainda assim seu efeito seguiu a tendéncia historica de
diminuicdo de tamanho de particulas conforme aumento da pressao do gas de arraste.
(DAVIS, 2004). Assim sendo, pode ser o caso onde a faixa de valores usados nao foi
suficiente para se observar uma influéncia significativa no tamanho das particulas.

Por fim, a TABELA 38 apresenta os resultados do teste Tukey para 95% de
confianga para os dados de diametro.

TABELA 38 — TESTE DE COMPARAGAO TUKEY COM 95% DE CONFIANGA PARA DIAME-
TRO DAS PARTICULAS

Fator Nivel Média (um) Agrupamento

. 1 Céatodo 56,47 A

Polaridade Al 5 A 0do 1.7 B «
1 150 5772 A

Corrente(A) 5 509 60,52 B «

Pressao(psi) 1 45 59,26 A -
PS5 g5 5898 A

) 30 5943 A -
Tensao(V) 5 4 58,81 A

FONTE: O autor(2021).

NOTA: Condigao para otimizagdo de maior é melhor

LEGENDA: «: indica o nivel que apresentou o melhor valor médio
para cada fator de controle

Os resultados do teste Tukey para didmetro das particulas foram compativeis
com os da andlise variancia, ou seja, os fatores considerados significativos para a
andlise de variancia também foram obtiveram diferenca significativa.

Ao observar as setas na TABELA 38 vé-se que para a otimizacao do diametro a
polaridade do arame de aluminio deve ser como anodo e corrente de 200 A. Os outros
parametros nao foram significativamente diferentes, mas apresentam os melhores
valores de didametro para pressao do gas de arraste de 45 psi e tensao de aspersao de
30 V.
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7 CONCLUSOES

Foi verificada a viabilidade do uso de arames dissimilares no ASP com arames
de diferentes diametros produzindo um arco estavel, que permitiu a formacéao de liga
metallrgica no revestimento com a presenca de constituinte eutético. Esse eutético
apresentou uma estrutura dendritica e distribuicao preferencial no contorno de panque-
cas, caracteristica de um resfriamento e solidificacéo lenta a partir de fase liquida, de
forma que indica a presenca de fase liquida nos contornos das panquecas durante a
deposicao.

A viabilidade do uso de machine learning para avaliagao de revestimentos de
aspersao térmica foi comprovada. Com uma pontuacao f1 de 0,955, e o com o pior
recall de 0,895 usando o software ImageJ.

Usando das técnicas de procura em grade, validacao cruzada e alimentando
aos modelos as caracteristicas de Haralick usando Python™, foi possivel chegar a um
modelo de classificacao de floresta aleatéria com pontuacgéo f1 de 0,990 e o pior recall
de 0,966. Dessa forma a técnica mostra potencial para facilitar a analise automatica e
mais precisa de revestimentos, além de permitir a melhor anédlise dos revestimentos
obtidos nessa pesquisa que previamente se revelou complexa.

Entre os parametros analisados a polaridade dos arames foi 0 que possuiu a
maior influéncia sobre os fatores, sendo o mais influente sobre os valores de porosidade
e oxidos dos revestimentos e sobre os valores de velocidade, temperatura e diametro
das particulas. Enquanto a distancia de aspersao se revelou o fator mais importante
para a formagao de mistura.

A posicao de aluminio como anodo acarretou melhores propriedades em
questao de teor de 6xidos e porosidade, mas, em contrapartida, na pior formacgao de
mistura metallrgica.

O percentual de porosidade nos revestimentos nao excedeu 12% em fracéao
de area. Sendo que para a polaridade Al como anodo um valor médio de 3,63% foi
obtido, enquanto na outra polaridade a média se apresentou em 8,53%. Diferenca que
se provou estatisticamente significante.

O percentual de éxidos presentes nos revestimentos foi elevado para o ASP,
principalmente para os revestimentos depositados com o arame de Al como catodo,
onde a média permaneceu em 16,93%, em contraste com o baixo valor médio das
amostras depositadas com o Al como anodo, onde o teor de éxidos foi de 6,13%.
Diferenca que se provou estatisticamente significante.
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Através da técnica de EDS foi possivel observar a presenga de um composto
intermetalico fora do constituinte eutético, além da formacado de um gradiente de
composicao nos contornos de panqueca.

A formacao dessa nova fase intermetalica nos contornos das panquecas im-
pediu a formacao de liga nessas regides, sendo assim prejudicial a um dos objetivos
principais da linha de pesquisa da qual esse trabalho faz parte, a de formar uma mor-
fologia que seja condizente com a propriedade de auto-cura. Além disso, a formagao
de tal intermetalicos pode ser prejudicial a coesao do revestimento devido a sua alta
fragilidade.

A técnica ANOVA classica obteve em todos os seus usos a mesma faixa de
significancia que a da técnica PERMANOVA provando a robustez do método classico,
apesar de suas suposi¢coes de normalidade. Adicionalmente a obtencao das mesmas
faixas de significancia nos dados de mistura, os quais demonstraram uma curva normal,
mostra as vantagens de se usar o processo por permuta¢do que ndo depende da supo-
sicdo de normalidade dos dados e mesmo assim apresenta resultados semelhantes ao
método classico.

Baseado nas analises de variancia e ranqueamento concluiu-se que os fatores
com significancia em relagéo ao percentual de porosidade foram em ordem decrescente
a polaridade dos arames, o pré-aquecimento do substrato a tensdo de asperséo.

Baseado nas anadlises de variancia e ranqueamento concluiu-se que os fatores
com significancia em relagao ao percentual de 6xidos foram em ordem decrescente a
polaridade dos arames, a tenséo da fonte de alimentacao e o pré-aquecimento.

Baseado nas analises de variancia e ranqueamento concluiu-se que os fatores
com significAncia em relacdo ao percentual de mistura foram em ordem decrescente a
distancia de aspersao, a corrente, a presséo e a polaridade dos arames.

Baseado nas analises de variancia e ranqueamento das propriedades dos
revestimentos uma analise de otimizagdo sugere o uso dos fatores: polaridade do
Al como anodo, corrente de 200A, pressao de 45 psi, tensado de 40 V, uso de pré-
aquecimento e distancia de 150 mm. Sendo que tais fatores visam otimizar em ordem
decrescente de prioridade a mistura metalurgica, éxidos e porosidade.
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8 RECOMENDAGCOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Vista a experiéncia obtida e observacdes feitas durante o desenvolvimento
desse trabalho fazem-se algumas recomendacdes para obtencdo de melhores resulta-
dos e observacéao de efeitos que nesse estudo nao foram possiveis.

» Recorrer a medi¢cao de microdureza auxiliada de um microscépio para confirmar
a fase identificada nos contornos de panqueca de cobre. Essa fase inicialmente
foi pensada ser um éxido de cobre, mas a analise pontual de EDS indica que
sua composicao seja a de um intermetalico. A presenca dessa fase no tamanho
observado pode ser prejudicial ao revestimento, devido a sua fragilidade e locali-
zacao nos contornos de panqueca dos revestimentos o0 que impede a formagéao
de liga.

» Fazer aspersdo em cortina da agua e avaliar as particulas obtidas, de forma a po-
der avaliar em que estagio do processo de aspersao sao formados os compostos
intermetdlicos observados no revestimento.

» Fazer teste de dobramento nos corpos de prova com o objetivo de avaliar o im-
pacto da formacgéo do intermetalico na propriedade de coesao dos revestimentos.

« Com o melhor entendimento dos efeitos da polaridade obtidos nesse estudo,
escolher uma das duas opcdes e realizar um experimento de Taguchi com trés
niveis para melhor avaliar a influéncia dos parametros. Sendo que os resultados
desse estudo recomendam o uso do aluminio como anodo, dada a maior esta-
bilidade observada durante o processo e os melhores valores de porosidade e
oxidacao observados nessa configuragao.

» Usar o ASP com ar quente visando uma curva de resfriamento mais lenta e assim
uma maior formacéo de liga nos revestimentos obtidos.

» Confirmar se a combinacgéo de fatores sugerida para otimizacao das propriedades
dos revestimentos realmente acarreta melhores valores de porosidade, 6xidos e
mistura metallrgica.

» Apesar da excelente generalizacao obtida pelo modelo de floresta aleatéria
usando o Python™ e suas bibliotecas, o fato que o modelo se adaptou perfei-
tamente aos dados de treino indica que pode estar havendo over-fitting. Uma
solucao para tal problema seria usar em estudos futuros a técnica chamada de
prunning, que se baseia na remo¢ao de modulos folha da arvore, de modo que
uma generalizagdo ainda melhor possa obtida.
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» Usar os parametros de controle selecionados pela analise de Taguchi para confir-
mar a otimizacao das propriedades do revestimento.
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ANEXO A — ADAPTACAO DA ROLDANA DE ALIMENTACAO
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ANEXO B — CODIGO QUANTIZADOR DE IGUAL PROBABILIDADE

from typing import Union
import numpy as np
import copy

def equal_prob_quantizer(image: Union[np.ndarray, list], levels: int = None):
Apllies the equal probability quantizer to the given image
:param image: 2d array like gray scale image
:param levels: Integer of levels for the quantization
:return: Quantized image in array form
image = copy.deepcopy (image)
if not isinstance (image, np.ndarray):
image = np.array (image)
# Sort the pixels by value
sorted_image = np.sort(image. flatten())
image_size = sorted_image.size
# Get the pixel count
pixel_count = sorted_image.shape[0]
# set first bin point
bins = [0]
bin_index = —1 # because its the index
reached_image_end = False
for levels in range(levels, 1, —1):
# Get the number of pixels per bin for the remaining levels
samples_per_bin = int(pixel_count / levels)
# Get location of the new bin
bin_index += samples_per_bin
# Get the values at those locations (bin edges)
possible_bin = sorted_image[bin_index]
# check if we have a different bin from the last iteraction
i =1
while possible_bin == bins[—1]:
# check if the new bin index would be bigger than the actual image if so
we stop
if bin_index + i == image_size:
reached_image_end = True
break
# if not try updating the bin
possible_bin = sorted_image[bin_index + i]
i += 1

if reached_image_end:

break
# get the positions with the same value as the possible bin
a = np.where(sorted_image == possible_bin)

# evaluate the distance of the possible bin from the the beginning and
ending of the region with the same values

erro_add = a[0][—-1]—bin_index # distance from the end

erro_dont_add = bin_index — a[0][0] + 1 # distance from the beginning

# evaluate best option for adding or not the value to the bin

if erro_dont_add >= erro_add:
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# Add
bins.append(possible_bin + 1)
# Update the remaining pixels to distribute accordingly
pixel_count = pixel_count — samples_per_bin — erro_add
# Ppdate where we are in the list accordingly
bin_index += erro_add
else:
# Add one before
bins .append(possible_bin)
# Update the remaining pixels to distribute accordingly

pixel_count = pixel_count — samples_per_bin + erro_dont_add
# Update where we are in the list accordingly
bin_index —= erro_dont_add

bins .append(sorted_image[—1]+1)

# Use the values to apply quantization

quantized = np.digitize (image, bins, right=False)—1
return quantized
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ANEXO C - CODIGO WRAPPER CLASS RELIEFF

from skrebate import ReliefF
import numpy as np
from typing import Union

class ApplyReliefF2 (ReliefF):

def __init__ (self, n_features_to_select: list,
n_neighbors: Union[int, float] = 100, discrete_threshold: int = 10,
verbose: bool = False, n_jobs: int = —1, n_features: list = None):

This class expands on the functionality from the ReliefF class from

skirebate .
This class permits slicing the given dataset so that the feature selection

may be done in each slice instead of in the entire dataset, allowing a
more complex selection of features among different types of data in the

dataset.

Here are the new or changed parameters for the new
functionality

:param n_features_to_select: list of ints
list with the number of features to select for each slice of the data
:param n_features: list of ints (default: None)

list with the number of parameters that each slice contains. If
n_features = None, than the data set will be treated containing a

single slice with all the data.

Taken from the documentation from skrebate relieff.py:
:param n_neighbors: int or float (default: 100)

The number of neighbors to consider when assigning feature importance
scores. If a float number is provided, the percentage of training
samples is used as the number of neighbors. More neighbors results
in more accurate scores, but takes longer.

:param discrete_threshold: int (default: 10)

Value used to determine if a feature is discrete or continuous.

If the number of unique levels in a feature is > discrete_threshold,
then it is considered continuous, or discrete otherwise.

:param verbose: bool (default: False)
If True, output timing of distance array and scoring
:param n_jobs: int (default: 1)

The number of cores to dedicate to computing the scores with joblib.
Assigning this parameter to —1 will dedicate as many cores as are
available on your system. We recommend setting this parameter to —1
to speed up the algorithm as much as possible.

For more information turn to the ReliefF parent class documentation

# Here we use call the original __init__ function
# from the parent class
super().__init__(n_features_to_select=n_features_to_select,

n_neighbors=n_neighbors,
discrete_threshold=discrete_threshold ,
verbose=verbose, n_jobs=n_jobs)
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# we need to make all the arguments from the __init__
# function instances inside the class

# Since ReliefF already deals with most of them here we
# just add the n_features

self.n_features = n_features

self.indices = []

self.indices_new = []

if self.n_features:
self.evaluate_new_indices ()

def fit(self, x, y):

Scikit—learn required: applies the ReliefF algorithm

:param x: 2d array like with different features as

its columns

:param y: 1d array with the labelled data

For more information turn to the documentation of the

ReliefF parent class method with same name

if not isinstance(x, np.ndarray):
X = np.array(x)

if not isinstance(y, np.ndarray):
y = np.array(y)

if y.ndim != 1:
y = y.flatten ()

# we test if the number of features in each slice was given, if not the
entire dataset will be treated as one slice

if not self.n_features:
self.n_features = [x.shape[1]]
self.evaluate_new_indices ()

super (). fit(x, y)

def fit_transform(self, x, y):
Scikit—learn required: applies the ReliefF algorithm and
returns the transformed data
:param x: 2d array like with different features as its
columns
:param y: 1d array with the labelled data
:returns: numpy.ndarray with the selected features
For more information turn to the documentation of the
ReliefF parent class method with same name
self.fit(x, y)
return self.transform(x)

def transform(self, x):
Scikit—learn required: returns the transformed data
:param x: 2d array like with different features as
its columns
:returns: numpy.ndarray with the selected features
For more information turn to the documentation of the ReliefF parent class
method with same name
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if self._num_attributes < self.n_features_to_select:
raise ValueError( 'Number_of_features_to_select_is_’
“larger _than_the_number_of_features’
’_in_the_dataset.’)

# first we divide the dataset into its different slices
feature_importances = self.split_data(self.feature_importances_)
x = self.split_data(x)

# than we select the number of features desired in for each

# slice

x2 = []

for i in range(len(feature_importances)):
top_features_ = np.argsort(feature_importances[i][0])[::—1]
x2.append(x[i][:, top_features_[:self.n_features_to_select[i]]])

x = self.reassemble_data(x2)
# Here we check if the final data has only one data row,
# if so we need to convert it from a 2d array to 1d
if x.shape[0] == 1:
x = x[0]
return x

split_data(self, data):
Slices the data vertically into its sub—datasets
:param data: 2d array like with different features as its
columns
data2 = []
# convert the data to numpy arrays
if not isinstance(data, np.ndarray):
data = np.array(data)
# if we only have one row vector we need to convert it to
# a column vector
if data.ndim ==
data = np.array(data, ndmin=2)
# slice the data vertically
for i in range(len(self.indices) — 1):
data2.append(data[:, self.indices[i]:self.indices[i+1]])
return data2

reassemble_data(self, data):
Join vertically the sub—datasets in data into a unique dataset
:param data: list of dataset each with different features as its columns
# allocate the memory for the new dataset
data2 = np.empty((data[0].shape[0],
sum(self.n_features_to_select)),
dtype=object)

# add the transformed sub—datasets to the new dataset
for i in range(len(data)):
data2[:, self.indices_new[i]:self.indices_new[i+1]] = data[i]
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return data2

def evaluate_new_indices(self):

# get the indices to slice the dataset and the indices of the

# new dataset

self.indices = [0]

self.indices_new = [0]

for i in range(len(self.n_features)):
self.indices.append(self.indices[i] + self.n_features[i])
self.indices_new.append(self.indices_new[i] +

self.n_features_to_select[i])
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ANEXO D - IMAGENS DOS REVESTIMENTOS POR MICROSCOPIA OTICA

FIGURA 64 — IMAGEM DE MICROSCOPIO OTICO DO REVESTIMENTO OBTIDO NA AMOS-
TRA 1

FONTE: O autor(2021).

FIGURA 65 — IMAGEM DE MICROSCOPIO OTICO DO REVESTIMENTO OBTIDO NA AMOS-
TRA 2

FONTE: O autor(2021).

FIGURA 66 — IMAGEM DE MICROSCOPIO OTICO DO REVESTIMENTO OBTIDO NA AMOS-
TRA 3

FONTE: O autor(2021).

FIGURA 67 — IMAGEM DE MICROSCOPIO OTICO DO REVESTIMENTO OBTIDO NA AMOS-
TRA 4

FONTE: O autor(2021).
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FIGURA 68 — IMAGEM DE MICROSCOPIO OTICO DO REVESTIMENTO OBTIDO NA AMOS-
TRA5

FONTE: O autor(2021).

FIGURA 69 — IMAGEM DE MICROSCOPIO OTICO DO REVESTIMENTO OBTIDO NA AMOS-
TRA 6

FONTE: O autor(2021).

FIGURA 70 — IMAGEM DE MICROSCOPIO OTICO DO REVESTIMENTO OBTIDO NA AMOS-
TRA7

FONTE: O autor(2021).
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FIGURA 71 — IMAGEM DE MICROSCOPIO OTICO DO REVESTIMENTO OBTIDO NA AMOS-
TRA 8

FONTE: O autor(2021).



ANEXO E - IMAGENS DOS REVESTIMENTOS POR MEV

FIGURA 72 — IMAGEM MEV-BSE DO REVESTIMENTO DA AMOSTRA 1

FONTE: O autor(2021).

FIGURA 73 — IMAGEM MEV-BSE DO REVESTIMENTO DA AMOSTRA 2

FONTE: O autor(2021).
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FIGURA 74 — IMAGEM MEV-BSE DO REVESTIMENTO DA AMOSTRA 3

FONTE: O autor(2021).

FIGURA 75 - IMAGEM MEV-BSE DO REVESTIMENTO DA AMOSTRA 4

FONTE: O autor(2021).



FIGURA 76 — IMAGEM MEV-BSE DO REVESTIMENTO DA AMOSTRA 5

dovns

FONTE: O autor(2021).

FIGURA 77 — IMAGEM MEV-BSE DO REVESTIMENTO DA AMOSTRA 6

FONTE: O autor(2021).
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FIGURA 78 — IMAGEM MEV-BSE DO REVESTIMENTO DA AMOSTRA 7

FONTE: O autor(2021).

FIGURA 79 — IMAGEM MEV-BSE DO REVESTIMENTO DA AMOSTRA 8

FONTE: O autor(2021).
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ANEXO F — CLASSIFICACOES DOS REVESTIMENTOS USANDO O SOFTWARE
IMAGEJ

FIGURA 80 — CLASSIFICACAO DA IMAGEM DE MICROSCOPIA OTICA DA AMOSTRA 1
OBTIDA PELO MODELO "FAST RANDOM FOREST" DO PLUGIN TRAINABLE
WEKA SEGMENTATION DO SOFTWARE IMAGEJ

FONTE: O autor(2021). )
NOTA: Vermelho: Porosidade, Verde: Oxidos, Roxo: Cobre, Amarelo: Aluminio, Azul: Mistura

FIGURA 81 — CLASSIFICAGCAO DA IMAGEM DE MICROSCOPIA OTICA DA AMOSTRA 2
OBTIDA PELO MODELO "FAST RANDOM FOREST" DO PLUGIN TRAINABLE
WEKA SEGMENTATION DO SOFTWARE IMAGEJ

FONTE: O autor(2021). )
NOTA: Vermelho: Porosidade, Verde: Oxidos, Roxo: Cobre, Amarelo: Aluminio, Azul: Mistura
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FIGURA 82 — CLASSIFICACAO DA IMAGEM DE MICROSCOPIA OTICA DA AMOSTRA 3
OBTIDA PELO MODELO "FAST RANDOM FOREST" DO PLUGIN TRAINABLE
WEKA SEGMENTATION DO SOFTWARE IMAGEJ

FONTE: O autor(2021). )
NOTA: Vermelho: Porosidade, Verde: Oxidos, Roxo: Cobre, Amarelo: Aluminio, Azul: Mistura

FIGURA 83 — CLASSIFICACAO DA IMAGEM DE MICROSCOPIA OTICA DA AMOSTRA 4
OBTIDA PELO MODELO "FAST RANDOM FOREST" DO PLUGIN TRAINABLE
WEKA SEGMENTATION DO SOFTWARE IMAGEJ

FONTE: O autor(2021). ]
NOTA: Vermelho: Porosidade, Verde: Oxidos, Roxo: Cobre, Amarelo: Aluminio, Azul: Mistura
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FIGURA 84 — CLASSIFICACAO DA IMAGEM DE MICROSCOPIA OTICA DA AMOSTRA 5
OBTIDA PELO MODELO "FAST RANDOM FOREST" DO PLUGIN TRAINABLE
WEKA SEGMENTATION DO SOFTWARE IMAGEJ

FONTE: O autor(2021). )
NOTA: Vermelho: Porosidade, Verde: Oxidos, Roxo: Cobre, Amarelo: Aluminio, Azul: Mistura

FIGURA 85— CLASSIFICACAO DA IMAGEM DE MICROSCOPIA OTICA DA AMOSTRA 6
OBTIDA PELO MODELO "FAST RANDOM FOREST" DO PLUGIN TRAINABLE
WEKA SEGMENTATION DO SOFTWARE IMAGEJ

FONTE: O autor(2021). )
NOTA: Vermelho: Porosidade, Verde: Oxidos, Roxo: Cobre, Amarelo: Aluminio, Azul: Mistura
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FIGURA 86 — CLASSIFICACAO DA IMAGEM DE MICROSCOPIA OTICA DA AMOSTRA 7
OBTIDA PELO MODELO "FAST RANDOM FOREST" DO PLUGIN TRAINABLE
WEKA SEGMENTATION DO SOFTWARE IMAGEJ

FONTE: O autor(2021). )
NOTA: Vermelho: Porosidade, Verde: Oxidos, Roxo: Cobre, Amarelo: Aluminio, Azul: Mistura

FIGURA 87 — CLASSIFICAGCAO DA IMAGEM DE MICROSCOPIA OTICA DA AMOSTRA 8
OBTIDA PELO MODELO "FAST RANDOM FOREST" DO PLUGIN TRAINABLE
WEKA SEGMENTATION DO SOFTWARE IMAGEJ

FONTE: O autor(2021). )
NOTA: Vermelho: Porosidade, Verde: Oxidos, Roxo: Cobre, Amarelo: Aluminio, Azul: Mistura
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ANEXO G - CLASSIFICACOES DOS REVESTIMENTOS USANDO PYTHON™ E
SUAS BIBLIOTECAS

FIGURA 88 — CLASSIFICACAO DA IMAGEM DE MEV DA AMOSTRA 1 PELO MODELO
FLORESTA ALEATORIA POR PYTHON™ E SUAS BIBLIOTECAS

FONTE: O autor(2021). )
NOTA: Vermelho: Porosidade, Verde: Oxidos, Azul: Cobre, Rosa: Aluminio, Amarelo: Mistura
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FIGURA 89 — CLASSIFICACAO DA IMAGEM DE MEV DA AMOSTRA 2 PELO MODELO
FLORESTA ALEATORIA POR PYTHON™ E SUAS BIBLIOTECAS

FONTE: O autor(2021). )
NOTA: Vermelho: Porosidade, Verde: Oxidos, Azul: Cobre, Rosa: Aluminio, Amarelo: Mistura

FIGURA 90 — CLASSIFICACAO DA IMAGEM DE MEV DA AMOSTRA 3 PELO MODELO
FLORESTA ALEATORIA POR PYTHON™ E SUAS BIBLIOTECAS

FONTE: O autor(2021). )
NOTA: Vermelho: Porosidade, Verde: Oxidos, Azul: Cobre, Rosa: Aluminio, Amarelo: Mistura
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FIGURA 91 — CLASSIFICACAO DA IMAGEM DE MEV DA AMOSTRA 4 PELO MODELO
FLORESTA ALEATORIA POR PYTHON™ E SUAS BIBLIOTECAS

FONTE: O autor(2021). )
NOTA: Vermelho: Porosidade, Verde: Oxidos, Azul: Cobre, Rosa: Aluminio, Amarelo: Mistura

FIGURA 92 — CLASSIFICACAO DA IMAGEM DE MEV DA AMOSTRA 5 PELO MODELO

FLORESTA ALEATORIA POR PYTHON™ E SUAS BIBLIOTECAS
-[f".»“ :

FONTE: O autor(2021). )
NOTA: Vermelho: Porosidade, Verde: Oxidos, Azul: Cobre, Rosa: Aluminio, Amarelo: Mistura
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FIGURA 93 — CLASSIFICACAO DA IMAGEM DE MEV DA AMOSTRA 6 PELO MODELO
FLORESTA ALEATORIA POR PYTHON™ E SUAS BIBLIOTECAS

FONTE: O autor(2021). )
NOTA: Vermelho: Porosidade, Verde: Oxidos, Azul: Cobre, Rosa: Aluminio, Amarelo: Mistura

FIGURA 94 — CLASSIFICACAO DA IMAGEM DE MEV DA AMOSTRA 7 PELO MODELO
FLORESTA ALEATORIA POR PYTHON™ E SUAS BIBLIOTECAS

FONTE: O autor(2021). )
NOTA: Vermelho: Porosidade, Verde: Oxidos, Azul: Cobre, Rosa: Aluminio, Amarelo: Mistura
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FIGURA 95— CLASSIFICACAO DA IMAGEM DE MEV DA AMOSTRA 8 PELO MODELO
FLORESTA ALEATORIA POR PYTHON™ E SUAS BIBLIOTECAS

FONTE: O autor(2021). )
NOTA: Vermelho: Porosidade, Verde: Oxidos, Azul: Cobre, Rosa: Aluminio, Amarelo: Mistura



