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Resumo: Este trabalho descreve o estudo de seleção de parâmetros no processo de criação de 

uma Rede de Análises Paraconsistentes (RAP) capaz de realizar a classificação binária de 

imagens para a presença ou ausência de ferrugem em fotografias de ligas metálicas. Mostra-se 

que o processamento de descritores de propriedades de textura de Haralick através das 

estruturas previstas pela Lógica Paraconsistente (LP), com limiar determinado através de uma 

Curva Característica de Operação do Receptor (Curva COR), possibilita a criação de um 

sistema de classificação com acurácia de 75% e f-score calculado de 0,78. 
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Application of a Paraconsistent Analysis Network (PANnet) as a binary classification 

system of metallic alloys images based on the studies of parameters selection 

 

Abstract: This paper describes the study of parameters selection and the process of creating a 

PANnet capable of performing the binary classification of images for the presence or absence 

of rust in images of metallic alloys. It is shown that the processing of Haralick’s texture 

feature descriptors by the structures provided by the Paraconsistent Logic (PL), with the 

threshold calculated via the Receiver Operating Characteristic Curve (ROC Curve), allows the 

creation of a classification system with 75% accuracy and a calculated f-score of 0.78. 
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Introdução:  

A corrosão é um fenômeno eletroquímico natural e espontâneo com impactos 

financeiros globais calculados em 2017 da ordem de 2,5 trilhões de dólares anuais [1] para a 

indústria, e a aplicação da visão computacional no diagnóstico e monitoramento de estruturas 

para sua identificação vem sendo bastante difundida, por trazer vantagens como a possibilidade de 

operação a distância, sem contato e com baixa interferência [2]. A detecção de ferrugem via 

imagens, especificamente, já foi objeto de diversos estudos indo do processamento de 

imagens diretas [3] ou aéreas [4], ao processamento de imagens obtidas por instrumentação 

[5] até o desenvolvimento de aplicação de técnicas de inteligência artificial [6]. 

Este trabalho foi desenvolvido a partir da leitura de parâmetros retirados de matrizes 

de co-ocorrência de níveis de cinza (GLCM) geradas a partir de imagens de ligas metálicas 

com sinais visuais de ferrugem aparente e outras sem quaisquer resquícios de corrosão. O uso 
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da GLCM juntamente com os descritores de Haralick é bastante difundido no meio 

acadêmico, tendo sido utilizado no estudo de rugosidade de estruturas [7], detecção de 

padrões em imagens [8] e na classificação de conteúdos de fotografias [9], isto, levando em 

consideração apenas áreas relacionadas à corrosão. 

Os parâmetros obtidos a partir dos descritores de propriedades de textura de Haralick 

foram selecionados, neste trabalho, através da execução de uma floresta randômica – método 

de aprendizagem de máquina supervisionado de excelente performance, amplamente utilizado 

em processos de seleção de parâmetros para classificação [10]. 

A viabilidade do estudo, por sua vez, foi avaliada pela utilização de uma Máquina de 

Vetores de Suporte (SVM) – método de aprendizagem de máquina supervisionado utilizado 

no reconhecimento de padrões e na realização de classificações – utilizando os parâmetros 

selecionados previamente. SVMs são frequentemente utilizadas em estudos como a base para 

a comparação de resultados de classificação de imagens em estudos sobre diagnóstico de 

equipamentos por meio de técnicas de inteligência artificial [11]. 

A RPA aqui considerada é uma técnica da LP que permite o processamento, por meio 

de algoritmos específicos. O uso da LP, uma lógica não-clássica, traz, como vantagem, o fato 

de considerar a contradição como uma informação relevante – o que permite a tomada de 

decisão com base em dados absolutamente reais. 

 

Objetivos 

O presente trabalho tem como objetivo geral a demonstração da possibilidade do uso 

de uma RAP utilizada a partir de parâmetros baseados nos descritores de propriedades de 

textura de Haralick para imagens de ligas metálicas contendo ou não ferrugem em sua 

estrutura, apresentando os processos de seleção com base em análises estatísticas e a 

determinação de sua eficiência. 

 

Material e Métodos 

As imagens de ferrugem utilizadas foram coletadas aleatoriamente em motor de busca 

na Internet, sem marcação de direitos autorais, utilizando termos em português e inglês até 

somarem 65 fotografias de ligas metálica com a presença de ferrugem e outras 65 sem 

qualquer tipo de processo corrosivo. As cópias seguiram o fluxo de processamento, que inclui 

a conversão das imagens para a escala de cinza e sua quantização com redimensionamento 

para um quadrado de 20px de lado. 
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Os scripts para manipulação e coleta das propriedades das imagens assim como para a 

realização dos estudos estatísticos e execução das RAPs foram desenvolvidos em linguagem 

Python 3.8.3 utilizando as bibliotecas Matplotlib 3.2.2, NumPy 1.18.5, OpenCV 4.5.0, 

Pandas1.0.5, Scipy 1.5.0, Seaborn 0.10.1, Scikit-Image 0.18.0, Scikit-Learn 0.23, além do 

módulo Statistics na versão corrente da linguagem; todos foram executados em sistema 

operacional Windows 10 Pro instalado em computador de uso pessoal com processador Intel 

Core i5-8265U CPU @ 1.600GHz 1.80 GHz e memória RAM de 8,00 GB. 

Os cálculos do GLCM foram realizados para cada uma das imagens considerando 

apenas a correlação a 0º e distância de 1px (apenas entre pixels adjacentes à direita); seus 

valores foram normalizados de forma que a soma equivalesse a 1 e, a partir deles, calculadas 

as propriedades para os seguintes descritores de texturas de Haralick: contraste, 

dissimilaridade, homogeneidade, ASM, energia, entropia e correlação. 

Os descritores das propriedades de textura de Haralick foram extraídos e seus valores 

estudados individualmente através de uma análise exploratória para avaliação da normalidade 

de suas distribuições. Valores médios muito próximos dentro de um mesmo conjunto de 

parâmetros para conjuntos de fotografias apresentando corrosão e sem a presença de corrosão 

foram ainda avaliados através de um Teste U de Mann-Whitney para identificação de 

possíveis relações e/ou interdependências. A correlação entre cada um dos parâmetros 

também foi medida para cada um dos conjuntos de cópia, através da técnica do Coeficiente de 

Correlação de Postos de Spearman, e utilizada para a geração de mapas de calor para cada 

grupo de fotografias. 

A determinação da contribuição global de cada um dos parâmetros foi realizada 

através da execução de um algoritmo de floresta randômica, e seus valores utilizados na 

seleção das propriedades mais relevantes. Em seguida, diferentes combinações das 

propriedades selecionadas foram avaliadas por uma SVM implementada como um C-SVC (C-

Support Vector Classification), escolhido por apresentar melhor performance que 

implementações com kernel – isto é, o plano matemático utilizado durante nas computações –

linear, de forma a se avaliar a factibilidade de seus usos como parâmetros em um processo de 

classificação binária. 

A RAP foi criada a partir da combinação de 2 Nós de Análise Paraconsistentes (NAP), 

e com 3 entradas. De acordo com os princípios da LPA2v, cada nó recebeu duas observações 

como entrada – definidas grau de evidência favorável (µ) e grau de evidência desfavorável (λ) 

– e executou o algoritmo de análise paraconsistente da LPA2v, apresentando como saída um 

grau de evidência resultante (µer) já normalizado. 
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Os resultados encontrados na execução da RAP para cada uma das fotos foram 

avaliados em uma matriz de confusão e pela determinação de seus indicadores: acurácia, 

precisão, recall e f-Score. Determinou-se que a RAP seria considerada satisfatória caso 

apresentasse taxa de acerto maior ou igual ao valor encontrado pelo C-SVC. 

 

Resultados e Discussão 

A análise exploratória dos dados das matrizes de resultados para cada um dos 

descritores mostrou uma tendência geral para existência de dados com distribuição não-

normal para os valores, o que exigiu que qualquer análise estatística decorrente utilizasse 

técnicas não-paramétricas. Já a hipótese nula de que os valores apresentados se referirem às 

mesmas amostras ou possuírem alguma dependência, avaliada seguindo um Teste U de Mann-

Whitney, foi refutada.  

A execução do algoritmo de floresta randômica selecionou alguns atributos que mais 

contribuem de forma global para a classificação da imagem. Seus resultados foram 

combinados no algoritmo de C-SVC para uma amostra aleatória contendo 20% dos dados e 

apresentou taxa de acerto máximo de 0,6923076923076923 a partir dos parâmetros de 

contraste, dissimilaridade e entropia. 

A distribuição de frequências dos resultados encontrados para a RAP na topologia 

considerada, tendo como parâmetros de entrada para as imagens com corrosão e sem 

corrosão, foi estimada via código e utilizada para definir os limiares ótimos considerados para 

o processo de classificação utilizando a RAP. O limiar de classificação ótimo para este caso 

(determinado pela análise da Curva COR) foi estabelecido em 0,3500. 

Como forma de validação da efetividade do sistema de classificação, os vinte registros 

retirados aleatoriamente foram classificados de acordo com os valores definidos nos passos 

anteriores. A análise da matriz de confusão para os resultados apresentou valores de acurácia 

de 0,75, precisão de 0,69, recall de 0,90 e um f-score global de 0,78. 

Métodos de Inteligência Artificial (IA) têm sido aplicados com sucesso na indústria 

em tarefas de monitoramento de corrosão; estes, computacionalmente intensos, normalmente 

construídos com base em Redes Neurais Artificiais (RNAs) ou, quando mais detalhados, por 

meio de algoritmos de Aprendizagem Profunda. 

Ao contrário das técnicas de IA aplicadas, o modelo trabalhado aqui não lida com 

padrões, mas trabalha diretamente com características encontradas na própria imagem sendo, 

por tanto, um classificador mais simples, porém mais rápido. Neste caso, o uso da LP é 
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extremamente positivo, visto esta considerar a contradição como um dado relevante e, 

portanto, ser capaz de minimizar os efeitos das incertezas. 

 

Conclusões 

Neste trabalho foi apresentada a utilização de uma RAP na análise de imagens 

originadas de fotografias de materiais metálicos com o objetivo de realizar uma classificação 

binária delas para a presença ou ausência de ferrugem com um nível elevado de acurácia a 

partir da seleção de parâmetros ótimos, apresentando taxas de acerto superiores aos resultados 

análogos encontrados por uma SVM – método bastante difundido e utilizado em processos de 

classificação.  

Ainda que o resultado apresentado seja extremamente positivo, o campo da visão 

computacional vem evoluindo rapidamente, e isto abre perspectivas interessantes para futuros 

estudos de aplicações da LP nesta área do conhecimento, através da aplicação de lógicas não-

clássicas a inovações aplicadas nos métodos de reconhecimento. 
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