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RESUMO

A presenca de manchas escuras na imagem € um problema comum entre os fabrican-
tes de cameras de seguranga e ocorre, principalmente, pela presenca de particulas
entre o sensor de imagem e a lente, ocasionando manchas com perfil acinzentado e
circular na imagem. Visando contornar esse tipo de problema, durante a linha de pro-
ducao ocorre, em mais de um momento, a verificacdo da presenca dessas manchas,
a qual é realizada visualmente pelo operador, com uma taxa de erro de 15%. Caso a
deteccdo nao seja devidamente realizada na etapa inicial da producéo, ela é realizada
em etapas posteriores, porém a um custo 5 vezes maior. Diante desse cenario, foi
proposto um software, a ser implementado em uma etapa inicial da linha de producao,
que, através de técnicas de visdo computacional e do uso de redes neurais artificiais, €
capaz de identificar, de forma automatica, a presenca de manchas escuras na imagem.
Apoés testes realizados a uma acuracia de 100%, o algoritmo foi implementado na linha
de producao e apresentou erro nulo durante a validagdo. Devido ao alto volume de
producao da fabrica onde a solugao foi aplicada, calcula-se que o projeto possa gerar
uma economia anual para a empresa de mais de R$ 400.000,00.

Palavras-chave: Camera de seguranca. Deteccdo de mancha. Software. Redes Neu-
rais.



ABSTRACT

The presence of dark spots in the image is a common problem among security camera
manufacturers and occurs mainly due to the presence of particles between the image
sensor and the lens, causing spots in the image with a grayish and circular profile.
In order to get around this type of problem, the presence of these spots is checked
more than once during the production line, which is performed visually by the operator,
with an error rate of 15%. If detection is not properly performed in the initial stage of
production, it is performed in later stages, but at a cost that can be 5 times higher.
Given this scenario, a software was proposed, to be implemented in the initial stage of
the production line, which, through computer vision techniques and the use of artificial
neural networks, allows the automatic identification of the presence of dark spots in the
image. After tests performed at an accuracy of 100%, the algorithm was implemented
in the production line and presented a null error during validation. Due to the high
production volume of the factory where the solution was applied, it is estimated that the
project can generate annual savings for the company of more than R$400,000.00.

Keywords: Security camera. Stain detection. Software. Neural Networks.
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1 INTRODUGAO

No ano de 2021, o mercado de cameras de seguranca foi avaliado em US$
26,41 bilhées (WIRE, 2020). Segundo os especialistas, a projecédo de valor de mercado
desse segmento para 2025 é de US$ 39,13 bilhdes, desempenhando uma taxa de
crescimento anual de 8,17% (MARKETS, 2020). Com a relevancia desse setor tao
em alta, o mercado de cameras de seguranga tem se tornado mais competitivo, com
as grandes companhias buscando, cada vez mais, a minimizacdo do seu custo de
producao, seja pela obtencdao de matéria-prima mais barata ou pelo uso da tecnologia
na otimizagao do processo produtivo.

Uma camera de segurancga (Figura 1) € composta, essencialmente, por uma
lente e uma placa principal, a qual é constituida por um sensor de imagem, um proces-
sador, um médulo de alimentacdo e um modulo de saida de video. Opcionalmente, uma
camera pode possuir uma placa LED (Light-Emitting Diode), utilizada para visualizagao
noturna.

Figura 1 — Camera analdgica - VHD 1220 D G6

)

Fonte: www.intelbras.com.br

Durante cada uma das etapas do processo produtivo, a cadmera pode estar
sujeita a falhas que comprometem a sua integridade, seja por defeito na matéria-prima
ou por erro na manufatura. Em particular, um dos problemas mais comuns ocorridos
durante a producao de cameras de seguranca é a presenca de manchas escuras na
imagem.
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1.1 PROBLEMATIZACAO

O problema da mancha escura na imagem resulta em marcas em escala de
cinza com formatos normalmente arredondados (Figuras 2 e 3), visiveis quando a
lente estd montada sobre o sensor de imagem.

Figura 2 — Imagem de camera com o defeito da mancha escura em formato circular

Fonte: Autoria prépria

Figura 3 — Imagem de cadmera com o defeito da mancha escura em formato alongado

Fonte: Autoria prépria

A origem do problema da mancha esta relacionada a presenca de particulas de
poeira no ambiente, as quais se depositam sobre 0 sensor de imagem tanto durante a
confecgao do sensor quanto na montagem da lente na placa principal. Por vezes, as
manchas sao ocasionadas por residuos do proprio pano utilizado para a limpeza. Além
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disso, existe um fen6meno chamado de mancha de transporte, onde particulas que
estavam depositadas na cavidade interna da lente podem cair sobre o sensor durante
o transporte da camera.

De maneira simplificada, o processo produtivo pode ser divido em trés etapas.
Na primeira etapa é realizada a montagem dos componentes eletrdnicos sobre a placa
principal nua. Na segunda etapa o sensor € limpo, a lente € fixada sobre ele e, na
sequéncia, o conjunto placa-lente segue para o ajuste de foco, finalizando com a
verificagdo de manchas na imagem. Finalmente, o conjunto é levado para a montagem
final, onde é montado dentro do case e novamente testado para verificar se ha alguma
irregularidade. Nas etapas 2 e 3, caso alguma mancha escura seja detectada, a camera
€ separada para limpeza do sensor.

Segundo um levantamento realizado pelo autor deste trabalho, obtido através
da analise 500 cameras, estima-se que 20% dos conjuntos placa-lente que chegam a
etapa 2 apresentam mancha. Além disso, visto que, em média, 3% das cameras que
deixam a etapa 2 ainda possuem manchas, pode-se calcular uma acuracia média do
operador de 85% em reprovar cameras com mancha, aprovando, erroneamente, 15%
de cameras com mancha. Na etapa 3, calculou-se um indice de reprovacao médio de
4,2% por mancha, resultando em uma estimativa do indice de manchas adquiridas
durante o transporte de 1,24%, calculado considerando-se 1,2% de novas manchas
oriundas de 97% de cameras sem mancha. Dessa forma, aproximadamente 4,2% de
uma producao diaria de 15 mil cameras sao retornadas ao processo para limpeza por
causa do problema da mancha escura.

Finalmente, as cameras separadas para a limpeza do sensor passam por um
processo chamado de retrabalho. O tempo médio de retrabalho de um conjunto placa-
lente com mancha na segunda etapa de verificagdo medido em fabrica € de, aproxi-
madamente, 30 segundos. Ja o tempo de retrabalho da camera montada na terceira
etapa é 5 vezes maior, ou seja, totalizando-se cerca de 2,5 minutos. Observa-se que a
deteccéo tardia acarreta em mais tempo de retrabalho, visto que € necessario realizar
a desmontagem da camera por completo. Consequentemente, quanto maior o tempo
de retrabalho, maiores s&o os custos que poderiam ser evitados, caso a deteccao fosse
realizada antes.

Apesar dos altos indices de detec¢cado de manchas, devido as multiplas etapas
em que a verificagao € feita, um numero baixissimo de cameras é enviada para o
consumidor final com o defeito. Além disso, por depender de um fundo claro para
visualizacdo, por vezes as manchas ndo sao perceptiveis em um cendrio real de
aplicacao. Entretanto, mesmo néo se caracterizando como um problema de qualidade
ao consumidor final, a deteccgéao tardia do defeito possui impacto consideravel no tempo
de producéo e, consequentemente, no seu custo, acarretando em um desperdicio anual
na casa de centenas de milhares de reais para a empresa.
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1.2 OBJETIVOS

Diante da problematizacao apresentada, o objetivo geral deste projeto é de-
senvolver uma tecnologia para detectar o defeito da mancha escura logo no inicio do
processo, onde o retrabalho é realizado mais rapidamente, acarretando uma diminui-
cao dos custos de producao. Além disso, os objetivos especificos sao:

» Analisar uma camera em menos de 1 segundo e com assertividade acima de
99‘70;

» Automatizar o controle da produgao através do armazenamento de dados em
tempo real;

» Agregar mais confiabilidade ao processo e reduzir a subjetividade da identificacdo
de manchas.

+ Possibilitar um futuro processo de automatizagédo completa dos teste, com parti-
cipacao minima do operador.

Considerando-se a producado média de 15 mil cAmeras do tipo analégica ao dia,
uma reducéo de 2 minutos no tempo de retrabalho de cada camera e uma reducao de
3% para 0,2% no numero de cameras que saem da etapa 2 com mancha, teria-se uma
diminuicao de 14 horas por dia de tempo dedicado a retrabalho, conforme as Tabelas
1 e 2. Utilizando-se a estimativa do custo-hora de retrabalho da empresa de R$ 73,60,
que considera tanto méao de obra quanto matéria-prima, e levando em conta que a
fabrica funciona de forma ininterrupta, espera-se uma economia anual para a empresa
de, aproximadamente, R$ 376 mil.

Tabela 1 — Indices de mancha nas diferentes etapas da produgao.

indice de manchas atual na entrada da 22 etapa | 20,0%
Indice de manchas atual na saida da 22 etapa 3,0%
indice de manchas previsto na saida da 22 etapa | 0,2%
Estimativa do indice de manchas por transporte | 1,2%
Indice de manchas atual na 32 etapa 4,2%
indice de manchas previsto na 32 etapa 1,4%

Tabela 2 — Tempos para retrabalho de cameras com mancha.

Tempo de retrabalho na 22 etapa | 30 segundos
Tempo de retrabalho na 32 etapa | 150 segundos
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1.3 A EMPRESA

A Intelbras é uma empresa brasileira com sede na cidade de Sao José, Santa
Catarina. Fundada no ano de 1976, a empresa é fabricante e distribuidora de produ-
tos eletro-eletrénicos e digitais, gerando com solugdes para residéncias, empresas,
condominios, transportes e projetos especiais.

Atualmente, a empresa € composta por cinco unidades de negdcio, cujos princi-
pais produtos e solugdes sao descritos a seguir:

» Seguranca Eletréonica: Cameras analdgicas, cameras IP, cAmeras Wi-Fi, aces-
sérios para cameras, videoporteiros, alarmes e cercas elétricas;

« Comunicacao: Antenas e conversores de TV, centrais telefénicas, telefones,
webcams, headsets, softwares e servicos de cloud.

* Redes: Modems e roteadores, adaptadores wireless, placas de rede, switches,
softwares e cabos para rede.

» Controle de acesso: Fechaduras digitais, interfones, automatizadores e contro-
ladores de acesso corporativo;

» Energia: Baterias, nobreaks, protetores eletrénicos, fontes e dispositivos de
automacéo residencial;

» Energia Solar: Luminarias solares, painéis fotovoltaicos, inversores e geradores.

No ano de 2021, a Intelbras detinha 44% de participacdo de mercado no seg-
mento de segurancga eletrénica, 32% no segmento de comunicagéo, 23% em redes,
22% no setor de controle de acesso, 9,3% em energia e 1,3% de participacdo em
energia solar (VIEIRA, 2021).

Na data de elaboragédo desse trabalho, a Intelbras possuia cinco unidades de
operagao no Brasil: a Unidade Matriz e as Filiais Sdo José, Manaus, Minas Gerais
e Nordeste. Além disso, a empresa conta com uma unidade na China, que emprega
cerca de 60 colaboradores para atuar na area de pesquisas e trazer inovagao.

A unidade matriz abriga os setores administrativo, financeiro, de marketing e de
pesquisa e desenvolvimento (P&D) de produto. Por sua vez, as filiais sdo compostas
por unidades fabris e centros de distribuicdo, onde sdo produzidos e estocados os
produtos comercializados pela empresa. Responsaveis pela maior parcela do fatura-
mento da empresa, as cameras de seguranca da Intelbras sdo produzidas na fabrica
de Manaus.



Capitulo 1. Introdugéo 17

ESTRUTURA
O presente trabalho esta organizado em capitulos da seguinte maneira:

O capitulo 2 aborda o principio de funcionamento de cameras de seguranca do
tipo analdgicas e os processos de teste de qualidade em ambiente fabril, com
destaque para o teste de mancha. O capitulo é finalizado com a fundamentacao
tedrica de Redes Neurais;

» O capitulo 3 apresenta os requisitos do projeto e os fluxogramas, modelos e
diagramas desenvolvidos durante a fase de modelagem do software;

» O capitulo 4 aborda o desenvolvimento do algoritmo de analise de imagens e do
software, apontando as decis6es tomadas frente aos requisitos e apresentando
em detalhes a implementacgéo da solucao;

* No capitulo 5 sdo apresentados os resultados obtidos ap6s a implementagéao do
projeto na unidade fabril;

 Finalmente, o capitulo 6 resume todo o trabalho desenvolvido durante o Projeto
de Fim de Curso e discorre acerca de possiveis melhorias no projeto e trabalho
futuros.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Neste capitulo sera abordado aspectos teéricos e as principais tecnologias
associadas ao projeto, iniciando com a apresentagdo dos principais componentes e
descricao do funcionamento de uma camera de seguranca analégica; partindo para
o detalhamento do processo produtivo das cameras, abordando os testes realizados
durante o processo produtivo, com énfase no teste de mancha escura; e finalizando
com a formalizacdo de Redes Neurais, abordagem de Inteligéncia Artificial utilizada
para a resolucédo da problematizacéo proposta.

2.1 CAMERAS DE SEGURANCA ANALOGICAS

Cameras analodgicas sao dispositivos responsaveis pela captacao de imagens
e compdem o chamado Circuito Fechado de Televisdo (CFTV), que € um sistema
composto por cameras, cabeamento coaxial, Digital Video Recorder (DVR) e monitor
(PAESSLER, 2021), dispostos conforme a Figura 4. Apesar de outras tecnologias como
a IP e Wi-Fi apresentarem maior flexibilidade na instalacdo, as cameras analogicas
sao as mais utilizadas principalmente por conta do custo-beneficio.

Figura 4 — Esquematico de um sistema de CFTV

PC Externo Acesso movel

Cam 3

- PC Local

Fonte: www.confortege.com.br

A tecnologia CFTV foi desenvolvida por cientistas germanicos, em 1942, inicial-
mente para o monitoramento do langamento de foguetes. Mais tarde, foi utilizada por
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cientistas americanos nos testes com bombas atémicas. Hoje em dia, as principais
aplicacGes de cameras analégicas em sistemas de CFTV sao deteccao de atividades
suspeitas, desastres e monitoramento de transito.

Existem trés principais tipos de cameras anal6gicas no mercado: cameras Bullet
(Figura 5), cameras Dome (Figura 6) e cameras Speed Dome (Figura 7). As primeiras
se caracterizam por terem angulo de abertura menor e serem utilizadas em ambientes
externos. Ja as segundas, possuem maior angulo de abertura e normalmente sao utili-
zadas para monitoramento de ambientes internos. Por fim, as Ultimas caracterizam-se
por serem mais robustas e por permitirem ao usuario o seu controle de movimento. As
cameras costumam também serem classificadas pela sua resolugéo de video, sendo
que as principais sdo HD (720p), Full HD (1080p) e 4K (2160p).

Figura 5 — Camera analégica do tipo Bullet - VHD 3230 B G6

in\elbrqs

s

Fonte: www.intelbras.com.br

Figura 6 — Camera analdgica do tipo Dome - VHD 1220 D G6 BLACK

Fonte: www.intelbras.com.br
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Figura 7 — Camera analégica do tipo Speed Dome - VHD 5225 SD IR

Fonte: www.intelbras.com.br

Apesar da existéncia de variados tipos de cAmeras com caracteristicas Unicas,
a maioria delas compartilha as estruturas que serdo apresentadas a seguir. A Figura 8
mostra os principais componentes de uma camera de video.

Figura 8 — Componentes fundamentais de uma camera de seguranca analégica
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Fonte: Autoria prépria
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Lentes

A captura da imagem é realizada através de uma lente do tipo convergente
utilizando o principio da refracdo (BRITANNICA, 2021), a qual visa direcionar os raios
luminosos capturados no ambiente para o sensor de imagem. O principal fator que
influencia a refragéo dos sinais luminosos na lente € a sua espessura. Quanto menos
espessa for a lente, maior sera o seu angulo de abertura e maior sera o campo de
visdo da camera, conforme a Figura 9. Do mesmo modo, lentes com maior espessura
implicam em um menor campo de visao para a camera.

Figura 9 — Relagéo entre a espessura da lente, campo, e distancia de visao

Ta,

Fonte: Torre - Sistemas Inteligentes de Seguranca.

Os valores mais comuns de espessura de lentes encontradas em cadmeras séo
de 2,8mm e 3,6mm. Normalmente, cAmeras com lente menos espessas sao utiliza-
das para o monitoramento de ambientes interno, enquanto que as mais espessas
costumam ser utilizadas em produtos instalados em ambientes externos.

Sensor de imagem

O sensor de captura de imagem (Figura 10) é responsavel por receber os sinais
da lente e transformar as informagdes luminosas em informacdes elétricas. Os raios de
luz sdo captados através da lente, que fica posicionada sobre o sensor. No mercado,
0s sensores estao disponiveis em diversos tamanhos, os quais estao diretamente
relacionados com a resolugdo maxima suportada pela imagem da camera.

Os sensores do tipo CMOS (Complementary Metal Oxide Semiconductor), 0s
mais utilizados nas cameras de seguranca da Intelbras, sao dispositivos digitais forma-
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Figura 10 — Placa principal de uma camera de segurancga analdégica com o sensor de
imagem ao centro.

Fonte: Autoria prépria

dos por uma malha de pixels fotosensiveis, onde a carga de cada pixel é convertida
para um sinal de tensdo e multiplexada por linha e coluna (WORLDWIDE, 2021).

Processador de Video

O processador de video, também chamado de ISP (Image Signal Processor)
e DSP (Digital Signal Processor), é responsavel por traduzir a informacao analogica
recebida do sensor de imagem e digitaliza-la através de conversores A/D (NAZNEEN,
2020). Além disso, controla outros circuitos da camera, como o do acionamento dos
LEDs.

Placa de alimentacao

Visto que uma camera possui circuitos internos que operam em diferentes ten-
sbes, a placa de alimentagcdo, composta, basicamente, por reguladores de tensao,
resistores e capacitores, é responsavel pelo fornecimento adequado do nivel de ten-
sdo para cada circuito da camera.
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Placa LED

A funcéo da placa LED (Light-Emitting Diode) é possibilitar que a camera con-
siga capturar imagens mesmo sem qualquer iluminagdo presente no ambiente. Existem
dois tipos de LED comumente acoplados nas cameras: LED IR (infravermelho) e o LED
branco.

O principio de funcionamento de uma camera com LED IR consiste na emissao
de luz infravermelha e captacao dos raios refletidos no ambiente (SECURITY, 2018).
A imagem formada sera em preto e branco. Ja& cameras com LED branco possuem um
sensor de imagem de alta sensibilidade, utilizando a luz branca do LED para iluminar
o ambiente e produzir imagens coloridas mesmo em breu total.

A ativacao do LED ocorre quando a camera detecta baixa luminosidade no am-
biente, a qual é feita com um fototransistor ou por software. De forma que nao ocorram
sucessivas ativacoes e desativagcdes por conta do ruido na medigdo da luminosidade
do ambiente, é definido uma histerese e utilizado um controle ON-OFF para coordenar
o acionamento do LED.

Placa de Saida de Video

Apoés o tratamento do sinal pela camera, a imagem capturada serd enviada
a um equipamento para visualizagdo, ocorrendo a transformacao de sinais elétricos
em luminosos. Entretanto, existem padrbées seguidos para a correta realizacdo deste
procedimento.

A forma com que monitores e televisores fazem a leitura das imagens € através
de uma varredura percorrendo cada pixel, linha por linha, onde, ao final do processo,
tem-se um quadro. De forma que a comunicacéo seja efetiva, o sinal elétrico de cada
quadro emitido pela caAmera deve estar em um formato pré-estabelecido. Esse sinal é
composto por trés informacdes, que aparecem nessa ordem: sincronismo horizontal,
burst de cor e o sinal da imagem, propriamente (KAPATKER, 2020).

2.2 PRODUCAO DE CAMERAS DE SEGURANCA

Em geral, tanto cameras analégicas quanto IP e Wi-Fi possuem etapas de
montagem semelhantes, sendo que o fator determinante para a definicao das etapas
utilizadas € o regime de importacgao.

O regime de importacdo da matéria-prima das cameras pode ser CKD (Com-
pletely Knocked Down) ou SKD (Semi Knocked Down). O primeiro caracteriza-se pelo
envio do produto completamente desmontado, ou seja, o fornecedor envia os compo-
nentes eletrénicos (resistores, capacitores, indutores, processadores...) e componentes
mecanicos (parafusos, lente, case...) e o produto € submetido ao processo completo de
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montagem. Ja o segundo, consiste na aquisicao de partes pré-montadas da camera,
como a placa principal com os componentes eletrénicos ja inclusos, por exemplo.

O processo produtivo de cameras de seguranca pode ser divido, para fins de
organizacao, em trés etapas, conforme abordado, simplificadamente, na Secéo 1.1:

1. Montagem dos componentes eletrénicos na placa: Nesta etapa, com a ajuda
de um maquinario especifico, os componentes eletrdnicos sdo agregados a placa
principal nua. Ao fim deste processo tem-se uma placa eletrénica com sensor
de imagem, processador de video, circuitos de alimentacao e de saida de video.
Esse etapa nao é realizada em produtos com importacéo do tipo SKD.

2. Montagem da lente: Consiste na limpeza do sensor de imagem e fixacdo da
lente na placa principal. Na sequéncia, o foco da lente é ajustado e o conjunto
placa principal-lente é submetido a testes, como o teste de manha escura e
estouro de branco.

3. Montagem final: Alocagao do conjunto placa principal com lente dentro do case
da camera, seguido da agregacao da placa LED e fixagdo das estruturas internas.
Posteriormente séo realizados outros testes, como o teste do LED, e a camera €
embalada.

O detalhamento dos principais testes realizados durante as etapas produtivas
descritas, com excegao do teste de mancha escura, que sera abordado na Segéo 2.3,
séo:

» Teste de foco: Consiste em verificar o foco da camera para que o operador
realize o ajuste manual na lente. A verificacdo do foco é realizada com o auxilio
de um software, que indica o quao desfocada esta a camera, visando auxiliar o
operador durante o ajuste.

» Teste de estouro de branco: Consiste em apontar a cAmera para uma fonte
de luz e analisar a presenga de manchas rosadas na imagem, causadas por
imperfeicdes na lente. O teste é realizado de forma integralmente manual.

» Teste do LED: Consiste em testar o acionamento do LED submetendo a ca-
mera a baixa luminosidade, momento em que o LED ¢é ligado. A realizagao do
teste € feita de forma manual, colocando-se a cAmera em uma caixa escura e
observando o acionamento ou ndo do LED.

2.3 TESTE DE MANCHA ESCURA

O teste de mancha escura consiste na identificacdo de manchas circulares (e
por vezes cilindricas) em tons de cinza através da observacao da imagem capturada
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pela caAmera em um monitor de video. Durante o teste, a camera é apontada para um
fundo branco, de forma a melhorar a visualizagdo das manchas, que facilmente podem
passar despercebidas em determinados cenarios.

O teste tem duracao média de 5 segundos, tendo como resultado a aprovacao,
caso nenhuma mancha seja detectada, ou reprovagao, caso alguma mancha seja
detectada pelo operador. Todas as cameras que apresentam mancha na imagem
sdo separadas para limpeza do sensor, ficando sob responsabilidade do operador
contabilizar o niumero de cameras com o defeito a cada hora, conforme a Figura 11.

Figura 11 — Esquematico do funcionamento do teste de mancha.
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Fonte: Autoria propria

Realizado nas etapas 2 (montagem da lente) e 3 (montagem final), o teste de
mancha escura é feito integralmente de forma manual, ficando a critério do operador
decidir se ha ou ndao mancha com base na sua interpretacdo da imagem. Conforme
apresentado na Sec¢éo 1.1, a acuracia do operador na realizacdo do teste € de, aproxi-
madamente, 85%.

2.4 REDES NEURAIS

As Redes Neurais foram propostas pela primeira vez no ano de 1943 pelo
neurofisiologista Warren McCulloch e o matematico Walter Pitts, os quais desenvolve-
ram circuitos elétricos que, segundo eles, simulariam o comportamento dos neurdnios
(STRACHNYI, 2019). Em 1949, Donald Hebb propds um esquema de aprendizado
para atualizar as conexdes neurais (HEBB, 1949), que seria utilizado por Krank Rosen-
belt, em 1958, para a construcado de uma rede neural implementada em um IBM® 704
(LEFKOWITZ, 2019), a qual ele mesmo descreveu como “a primeira maquina capaz
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de ter uma ideia original”. Desde entdo, um numero crescente de estudos na area con-
tribuiu para o desenvolvimento das chamadas Redes Neurais Artificiais, tornando-se
uma linha de ferramentas poderosas da Inteligéncia Artificial. Atualmente, devido aos
avangos computacionais, as Redes Neurais sdo amplamente utilizadas na resolugéo
de problemas complexos baseados em dados (BAHETI, 2021).

Arquitetura de Redes Neurais

Basicamente, os componentes da arquitetura de uma Rede Neural sdo um
conjunto de neurdnios (Figura 12), os quais sdo compostos por entradas, pesos, bias,
funcao somatério e funcéo de ativagdo. Sua inspiragéo € o cérebro humano e, quando
treinada, atua imitando a forma como os neurénios biolégicos enviam sinais uns para
0s outros.

Figura 12 — Componentes de um neurénio.
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Fonte: www.v7labs.com.

Os sinais de entrada séo as percep¢des do neurdnio do meio em que ele esta
inserido, podendo ser do meio externo, ou de outro neurbnio, quando em uma com-
posicao de rede. A intensidade com que uma entrada afeta o neurdnio é ponderada
através dos pesos (também chamados de parametros), de forma a dar mais importan-
cia aos atributos desejados. Uma entrada em particular é o bias, o qual atua como uma
entrada de valor 1 e esta presente em todos os neurénios artificiais, com o objetivo
de transladar a funcéo de ativagdao. Exemplos de entradas de um neurénio ou de uma
Rede Neural sdo os valores numeéricos de cada pixel de uma imagem.

Um neurénio artificial € ainda composto por duas outras estruturas: a funcéao
de somatério e a funcao de ativagdo. A primeira carateriza-se por combinar multiplos
valores de entrada e converté-los em um unico sinal de saida. Ja funcéo de ativacéao
serve para introduzir ndo-linearidade ao sistema, visto que, sem ela, o neur6nio seria
apenas uma combinacéo linear dos valores de entrada.
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A combinagao de neurbnios em coluna forma o que é chamado de camada, a
qual pode ser de entrada, oculta ou de saida. A primeira caracteriza-se por receber
os dados ou sinais de fontes externas, sendo que o numero de neurénios presente
nesta camada € determinado pelo nimero de atributos ou entradas de interesse. Ja
as camadas ocultas sao responsaveis por realizarem todos os calculos e extrair 0s
recursos dos dados. Por sua vez, a camada de saida recebe os valores obtidos nas
camadas ocultas para calcular o valor final de saida. Finalmente, a unidao de mdultiplas
camadas de neurdnios artificiais forma o que se chama de uma Rede Neural Artificial
(Figura 13), ou, de forma simplificada, apenas Rede Neural.

Figura 13 — Exemplo de topologia de uma Rede Neural.

input layer hidden layer 1 hidden layer 2 output layer

Fonte: www.v7labs.com.

Existe, na literatura, uma grande variedade de topologias, de forma que o fator
determinante na escolha da que melhor se aplica é o tipo do problema que se quer
resolver. Algumas topologias bem conhecidas (TCH, 2017) sao:

» Feed Forward: Podem possuir uma ou mais camadas ocultas, sendo que todos
0s neurdnios estao totalmente conectados (Figura 14). O fluxo de ativagao é
da entrada para a saida, sem retroalimentacdo. Aplicadas em problemas de
classificacao de padrdes, identificacdo de sistemas e otimizacdes.

» Recorrente: Caracterizam-se por possuirem realimentagdes, fazendo com que
as informacdes persistam (Figura 15). Dessa forma, as informacdes passadas
também sao levadas em conta, imitando a memaria humana. Devido a essa carac-
teristica, costumam ser aplicadas em contextos de previsdo de séries temporais
e controle de processos.
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Figura 14 — Topologia Feed Forward
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Fonte: www.towardsdatascience.com.

Figura 15 — Topologia Recorrente

Y
REREN

Fonte: www.towardsdatascience.com.

* Residual: Funcionam de forma similar as Redes Feed Forward, entretanto, sua
estratégia de pular conexdes (skip connections) permite a utilizacao de um grande
namero de camadas profundas, minimizando problemas numéricos de gradiente
e com rapido treinamento e processamento. S&do amplamente utilizadas no pro-

cessamento de imagens.

Figura 16 — Topologia Residual

Fonte: www.towardsdatascience.com.

Na area de classificacao de imagens, a topologia de rede mais utilizada é a Con-
volucional Profunda. Essa arquitetura diferencia-se das demais por utilizar técnicas
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de convolucdo, permitindo a classificacdo de imagens utilizando bem menos para-
metros que uma rede do tipo Feed Forward e, consequentemente, menos recursos
computacionais.

Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais, também chamadas de CNNs (Convolutional
Neural Networks), foram inicialmente introduzidas na década de 80 por Yann LeCun,
um pesquisador em ciéncia da computacdao. Em 1998, o pesquisador publicou um
artigo introduzindo a LeNet-5, uma CNN capaz de reconhecer caracteres (LECUN,
1998). O marco das Redes Neurais Convolucionais ocorreu em 2012, quando uma rede
chamada de AlexNet (KRIZHEVSKY, 2012) venceu a ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC), uma competicdo anual renomada de classificacao
de imagens, atingindo um taxa de erro de 15,3%, contra 26,2% do segundo colocado.

Uma Rede Neural Convolucional € um algoritmo de aprendizado profundo ca-
paz de receber uma imagem como entrada, extrair caracteristicas de interesse e iden-
tificar recursos (SAHA, 2018). Conforme a Figura 17, sua topologia caracteriza-se
pela presenca de camadas pré-treinadas compostas de matrizes de convolugao, as
quais atuam como filtros especializados para realcar caracteristicas de interesse, como
bordas e cores; camadas pré-treinadas de pooling, que atuam de forma a reduzir a
resolucdo de uma camada convolucional para reduzir a quantidade necesséria de
processamento; e camadas convencionais de Feed Forward para classificagcao das
imagens submetidas as camadas anteriores.

Figura 17 — Componentes de uma CNN
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Fonte: www.towardsdatascience.com.

Apresentada pela primeira vez em 2015 na ILSVRC e vencendo seus concorren-
tes com uma taxa de erro de 3,6%, a Rede Neural Residual (ResNet) destacou-se por
utilizar uma arquitetura chamada de identity shortcut connection (KAIMING HE et al.,
2015). Essa técnica, conforme ja descrito anteriormente, consiste em pular conexdes
entre a camadas, de forma a diminuir a carga de processamento e permitir a inclusao
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de mais camadas profundas. Dessa forma, a ResNet foi capaz de obter um desem-
penho melhor que outras redes mesmo com uma quantidade menor de parametros.
A titulo de curiosidade, a AlexNet possui um numero de 62 milhdes de parametros
para serem treinados, enquanto que uma ResNet de 154 camadas (ResNet154), 60,3
milhdes.

A Figura 18 mostra a arquitetura em alto nivel de uma ResNet34. Outras va-
riantes da ResNet com 18, 50, 101 e 154 camadas diferem-se entre si apenas pelo
namero de camadas de convolugéo.

Figura 18 — Arquitetura de uma ResNet34
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Fonte: Artigo Deep Residual Learning for Image Recognition

Treinamento de Redes Neurais

Para que seja possivel a utilizacado das Redes Neurais em qualquer aplicagao,
é imprescindivel que seja realizado a etapa de treinamento da rede, a qual consiste no
ajuste dos pesos utilizando-se uma parcela do conjunto de dados existentes, chamada
de conjunto de treino. Em geral, o objetivo do treinamento de uma Rede Neural é
minimizar o erro de predicdo da saida do sistema, de forma que ele seja capaz de
resolver um problema, ou uma classe especifica de problemas, com a saida o mais
proxima possivel do valor esperado. Porém, em alguns casos, o problema nem mesmo
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é conhecido, ficando sob a responsabilidade da Rede Neural identificar padrdes entre
os dados e fazer inferéncias sobre eles.

O processo de treinamento de uma Rede Neural € chamado de aprendizado e
pode acontecer de trés formas distintas: supervisionado, nao-supervisionado ou por
reforco (SATHYA, 2013). O aprendizado supervisionado conta com a presenca de
um agente externo, o qual classifica os exemplos para o treinamento em classes, de
forma que a rede possa avaliar a eficacia do seu aprendizado. Ja no aprendizado nao-
supervisionado, os dados nao sao classificados previamente e a propria rede encontra
padrdes e categoriza os dados, de forma heuristica. Finalmente, no aprendizado por
reforco a Rede Neural aprende com o préprio ambiente por meio de tentativa e erro,
em um sistema de penalizagdo e recompensa estabelecidos por um agente.

A abordagem de aprendizado supervisionado caracteriza-se por possuir duas
classes de algoritmos: regressao e classificacdo (PYKES, 2021). No primeiro, o re-
sultado sera um valor numérico real e continuo, quantitativo, como, por exemplo, a
previsao do valor de um imével. Ja no algoritmo de classificagéo, o resultado serd um
valor discreto, com o objetivo de determinar a qual categoria pré-definida o objeto em
estudo se enquadra. Alguns exemplos de problemas de classificacdo s&o determinar
se um email é ou ndo spam e identificar se uma imagem possui conteudo adulto.

Nesse contexto de treinamento de Redes Neurais, encontra-se, dentre outros,
0s seguintes termos, chamados de hiperparametros (RADHAKRISHNAN, 2017):

» Taxa de aprendizagem: Define o quao rapido a rede atualiza os seus para-
metros. Valores baixos tendem a diminuir a velocidade do treinamento, mas
garantem convergéncia suave. Por outro lado, valores muito altos aceleram o
treinamento, mas podem n&o convergir.

» Batch size: Numero de amostras utilizadas em cada atualizacao de pesos. Um
Batch size alto implica em maior tempo de treinamento, maior custo computa-
cional e generalizacdo mais pobre da solucdo, mas em maior garantia de se
encontrar o 6timo global. Ja a utilizacdo de um Batch size baixo permite trei-
namentos mais rapidos € com menor custo computacional, mas ndo garante
solucdo 6tima (SHEN, 2018).

« Numero de épocas: Numero de vezes que a rede acessa o conjunto de dados
de treino, determinando o numero de atualizagées dos pesos. Um alto numero
de épocas pode levar a rede a um overfitting, onde o modelo apresenta alta
especializagao sobre o conjunto de teste e possui generalizacao pobre. J& um
baixo nimero de épocas pode levar a rede a um underfitting, onde o modelo
apresenta desempenho ruim ja no proprio treinamento, ou seja, ndo conseguiu
aprender o suficiente sobre os dados (BROWNLEE, 2019).
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Visto que ndo ha melhores ou piores valores de hiperparametros e arquiteturas
de rede, durante a etapa de treinamento deve-se testar diferentes combinagdes de
hiperparametros e topologias, de forma a obter-se 0 melhor ajuste possivel. Uma rede
bem ajustada é aquela que consegue fazer inferéncias acuradas e precisas sobre um
conjunto de dados.

Em particular, as CNNs permitem realizar um ajuste fino dos pesos “descon-
gelando” as camadas pré-treinadas de convolucao e pooling. Essa técnica é utilizada
apos o treinamento das camadas de Feed Forward, de forma a se obter resultados
ainda melhores na rede.

Métricas de avaliacao de Redes Neurais

As métricas de avaliacado sao utilizadas para mensurar o desempenho de uma
rede durante e apds o treinamento e sdao fundamentais para identificar se 0 modelo esté
ou ndo bem ajustado. Através da analise desses dados, pode-se verificar, por exemplo,
se a topologia escolhida da rede € adequada, se o modelo apresenta underfitting ou
overfitting e avaliar a taxa de aprendizagem.

Durante o treinamento de Redes Neurais, costuma-se utilizar o erro de predi¢ao
para verificar se a arquitetura utilizada possui complexidade suficiente para modelar
o problema proposto e fazer predigdes corretas. E comum a comparacgéo do erro
do conjunto de treino e erro do conjunto de validacdo, de forma que baixo erro no
primeiro conjunto e alto erro no segundo caracteriza overfitting, e baixo erro nos dois
conjuntos indica underfitting, ambas situacées a serem evitadas. Outro uso dessa
métrica consiste na avaliagdo da diminuicdo do erro ao longo do tempo, onde um
decaimento lento ou rapido demais pode significar baixo ou alto valor de taxa de
aprendizagem.

Uma métrica de avaliacdo também bastante utilizada em Redes Neurais é a
acuracia, que consiste em mensurar o indice de predi¢cdes realizadas corretamente
pelo modelo. A acuracia (A) pode ser obtida através da seguinte relacao:

onde NPC é o numero de predicdes corretas do modelo e NTP é o numero total de
predi¢cbes realizadas.

Uma ferramenta bem popular que permite uma boa visualizagdo da acuracia
de uma Rede Neural de multiplas classes é a matriz de confusédo (Figura 19). Ela
consiste em uma tabela cuja dimensao é determinada pelo nimero de classes do
problema. Nessa matriz, os valores contidos na sua diagonal principal s&o os numeros
de predi¢bes corretas do modelo em cada classe, ao passo que os valores fora da
diagonal principal representam o numero de predi¢gdes erroneamente realizadas em

A
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cada classe. A matriz de confusao € bem Uutil para se analisar em quais classes o
modelo, possivelmente, tem mais dificuldade em realizar previsdes corretas.

Figura 19 — Matriz de confuséo

Valor Predito
Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
E (TP) (FN)
= Nio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (TN)

Fonte: www.diegonogare.net.

Uma Rede Neural que faz predicdes com 100% de acuracia sobre um conjunto
de dados apresentard uma matriz de confusao que contém zeros em todas células
fora da diagonal principal. Por outro lado, um modelo com 0% de acuracia apresentara
matriz de confusdo com diagonal principal igual a zero.
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3 MODELAGEM DO SOFTWARE

Neste capitulo serdo apresentados os primeiros esbocos sobre a solucéo pro-
posta para o problema, bem como a formalizagéo dos requisitos do projeto, agrupados
em funcionais e ndo-funcionais, desenvolvidos durante a etapa de modelagem. O ca-
pitulo é finalizado com a exposicao dos diagramas de sequéncia e do diagrama de
classes, os quais foram essenciais para o desenvolvimento do software e implementa-
cao do projeto.

3.1 SOLUCAO PROPOSTA

Diante do problema de deteccao tardia do defeito da mancha escura em came-
ras de seguranca, descrito na Secao 1.1, o qual acarreta no aumento médio do tempo
de producgéo e no desperdicio de dinheiro, a solugéo proposta tem como objetivo prin-
cipal a detecgao de manchas, de maneira altamente acurada, logo nas etapas iniciais
do processo de montagem da camera.

Visto que o defeito da mancha ocorre ja na primeira etapa de produgédo das
cameras (Sec¢ao 2.2) e que a visualizacdo das manchas na imagem sé é possivel
com a lente acoplada na placa principal, o local escolhido para a aplicacdo da solucéao
proposta foi na segunda etapa da producao, logo ap6s a montagem da lente e do
ajuste de foco, no mesmo setor onde o teste manual é realizado. Neste local ja se
encontram um computador, um DVR e um monitor, utilizados para ajuste de foco e
realizacdo de outros testes, além de um mecanismo para apoio das cameras.

Levando-se em conta os recursos disponiveis, mas ndo descartando a pos-
sibilidade de adquirir recursos novos, caso fossem necessarios, a solucao proposta
consiste em um software com um algoritmo treinado para identificar as manchas de
forma automatica, através da imagem da propria cdmera. Para tal, o sistema fara a
aquisicao das imagens em tempo real através da saida HDMI (High-Definition Multi-
media Interface) do DVR com o auxilio de uma placa de captura USB (Universal Serial
Bus). A imagem, capturada com a camera apontada para um fundo branco, para me-
Ihor visualizagdo de manchas, € entdo transmitida para o computador, que contera o
algoritmo que fara o processamento dos dados, conforme a Figura 20.

Dessa forma, o teste automatico de mancha proposto passara a substituir o teste
realizado de forma manual pelo operador, ficando a cargo deste apenas posicionar
a camera no mecanismo e aguardar a finalizacao do teste. Em seguida, retira-se a
camera e se da a ela a finalidade adequada de acordo com o resultado, que podera
ser aprovado ou reprovado.
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Figura 20 — Esquematico do algoritmo proposto.
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Fonte: Autoria prépria

3.2 REQUISITOS DE PROJETO

Com base nos objetivos apontados e levando-se em conta a solu¢ao proposta,
pode-se elencar os requisitos funcionais e ndo-funcionais do software do projeto. Os
primeiros consistem nas utilidades que o sistema deve ter, enquanto que os segundos
compreendem as restricdes sobre essas utilidades. Os requisitos podem ainda ser
classificados como ocultos, quando séo internos ao sistema e inacessiveis ao usuario.

O primeiro requisito funcional do sistema € a capacidade de adquirir imagens
da prépria camera submetida ao teste de mancha. O processo de aquisicao devera
ser rapido, ndo ultrapassando o tempo de 100 ms, de forma que a aplicacdo possa
ser executada préxima do tempo real. Outra restricdo € que uma nova imagem devera
ser obtida automaticamente assim que a imagem atual terminar de ser analisada,
de forma que o usudrio ndo necessite realizar nenhum comando de ativagdo dessa
funcionalidade.

O segundo requisito funcional € o processamento da imagem para identificar
se ha ou ndo manchas na imagem, onde aquelas com manchas serdo consideradas
reprovadas. A analise devera ser feita em menos de um segundo e com acuracia de
pelo menos 99%. O resultado de cada camera, bem como as informagdes de horario
de analise e tempo despendido, deverdo ser armazenadas em um arquivo de registro.

O proximo requisito do sistema € a disponibilizacdo das imagens classificadas
ao operador, juntamente com o resultado, em tempo real. A visualizagdo do resultado
sera por meio de texto (APROVADO ou REPROVADO) e por meio de cores, de forma
que regides com mancha sejam sinalizadas para o operador através de um quadrado
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vermelho.

Finalmente, o ultimo requisito funcional do sistema € a geragéo de relatorios
ao usuario com base na leitura dos arquivos de registro obtidos durante as analises.
Mediante requisicao do usuario, devera ser disponibilizado o indice de cameras com
mancha no periodo em questao, bem como, tempo médio de analise e outras informa-
¢Oes julgados relevantes para analise do processo.

A Figura 21 mostra todos os requisitos funcionais e nao funcionais do sistemas
abordados em detalhe.

Figura 21 — Requisitos funcionais e ndo-funcionais do sistema.

Nome: F1 Detectar manchas escuras na imagem |Ocurt0 (X)
Descricéo: O sistema deve analisar as imagens obtidas, tentando identificar a presenca de manchas escuras.
Requisitos Nao Funcionais
Nome Restricédo Categoria Desejavel Permanente
NF'1._1 Tempo de |Otempo de andlise .devera ser menor do que 1 Temporal 0 X)
analise segundo para cada imagem.
NF1.2 Acuracia |Ataxa de acerto do sistema na identificacio da
i i S Performance () (X)

do sistema presenca de mancha devera ser superior & 99%.
NF1_3 In|(:|c3 da |O pl_’o.cemsso de det.ecc;ao sera iniciado logo apos a Especificacio| () X)
classificacio aquisicdo de uma imagem.
NF1.4 Mediante opcao do operador, as imagens
Armazenamento |classificadas serdo armazenadas para posterior Especificacao |(X) 0
da imagem consulta e validacéo.
MNome: F2 Obter imagens da camera |Ocurto (X)
Descricio: O sistema deve obter as imagens da cAdmera em andlise.
Requisitos Nao Funcionais
Nome Restricao Categoria Desejavel Permanente
NF2.1Intervalo | O sistema obterd uma nova imagem assim gue a Especificacao |() )
de obtencéo imagem anterior tiver sido classificada.
Nome: F3 Apresentar imagens com avaliacio |Ocurto ()
Descricéo: O sistema deve apresentar as imagens obtidas para visualizacdo do usuaro.
Requisitos Nao Funcionais
Nome Restricéo Categoria Desejavel Permanente
NE3.1 Forma de A classificacéo da imagem sera disponibilizada em

i L forma textual e visual em cor verde (sem mancha) ou |Interface () (X)
visualizacao . . u

vermelho {(com mancha), logo apds a classificacéo.

Nome: F4 Gerar relatorios |Ocurto ()
Descricdo: Disponibilizar a informac&o da quantidade de cdmeras com mancha no periodo selecionado.
Requisitos Nao Funcionais
Nome Restricéo Categoria Desejavel Permanente
NF4.1
Disponibilizacdo |Relatorios disponibilizados mediante requisicio. Especificacéo|() (X)
do relatorio

Fonte: Autoria prépria
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3.3 DIAGRAMAS

Apoés a finalizacao da formalizacao dos requisitos do sistema, uma boa pratica
de programagcao é a elaboragao dos diagramas de sequéncia e do diagrama de classes,
0s quais serédo utilizados na etapa de implementacéo do software e, possivelmente no
futuro, como um guia para a implementacao de novas funcionalidades e manutencao
do cddigo. A ferramenta utilizada para a elaborag¢ao dos diagramas foi o software Astah
Professional.

Diagramas de sequéncia

Os diagramas de sequéncia sao utilizados para explicitar a sequéncia de even-
tos ocorridos ap6s cada acédo do usuario. Sua utilidade € identificar as rotinas que
deveréao ser implementadas no sistema, bem como a sequéncia em que elas deverao
ocorrer.

A Figura 22 mostra o diagrama Classifylmages, o qual modela o processo de
classificacdo das imagens. Inicialmente, o sistema aguardara a acao do operador
para iniciar a operacao, que se dara através de um botdo em uma interface. Em
seguida, o sistema fara a obtencado da imagem da camera, seguido da classificagéo
da imagem em com mancha, ou sem mancha. Os resultados serdo processados e
o resultado sera exibido de forma visual e textual ao operador. O sistema fara essas
acles repetidamente até que o operador sinalize o fim da operagéo.

A Figura 23 mostra o diagrama Stoplnspection, responsavel pela modelagem
do término do processo de inspecao. Através de um botao na interface, o operador
sinalizara o fim da inspecéo. O sistema, entéo, salvard todas as informacdes relevantes
obtidas da classificacdo das imagens para posterior consulta.

Finalmente, o diagrama ShowiIndicators (Figura 24) modela a geracao de rela-
térios. Apds o comando do usuario, o sistema disponibilizard os arquivos de dados
para que o usuario selecione de qual deles deseja obter informacgdes. Em seguida, o
sistema fara o processamento do arquivo e disponibilizara informacdes e estatisticas
para o operador.

Diagrama de classes

O diagrama de classes consiste no mapeamento da estrutura completa do
sistema, visando modelar classes, atributos, operacdes e suas relagdes, com base nos
requisitos do projeto e nos diagramas de sequéncia. Futuramente, toda a arquitetura
do software sera desenvolvida com base no diagrama de classes.

O sistema sera composto por trés classes principais: MainWindow, Controller
e Inspection. A primeira contera todos os elementos da interface grafica do programa,
como botdes, caixas de texto e imagens. Ja a segunda classe sera responsavel pelo
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Figura 22 — Diagrama de sequéncia Classifylmages
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Fonte: Autoria propria

processamento das imagens e tratamento das informagdes. Por fim, a dltima classe
fard o armazenamento de toda a informacéo do sistema em tempo de execucao.

A Figura 25 mostra o diagrama desenvolvido para o sistema. Observa-se a
classe Controller, representada por um simbolo de controle pelo programa Astah; a
classe Inspection; além de outras classes auxiliares. A classe MainWindow é omitida
nessa representagao.

O software funcionara com uma instancia de cada classe principal, sendo que a
classe Inspection sera composta por objetos das classes Mask e Classification. Essa
altima contém uma lista de quatro instancias de LocalClassification, conforme sera
explicado no Capitulo 4. Ainda, o programa contara com objetos das classes auxiliares
ImageTools, DetectionResult e Location.

« Inspection: Contera as informagdes do modelo da cadmera, numero de pedido,
dia e hora de inicio da operagédo, o modelo do algoritmo de classificagdo das
imagens e a imagem atual em andlise. Além disso, contara com métodos para
obter, criar e atualizar objetos de classes relacionadas, bem como, para gerar um
arquivo de relatorio e interpreta-lo.

 Classification: Contera as informacoes da andlise de uma imagem, como tempo
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Figura 23 — Diagrama de sequéncia Stoplnspection
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Figura 24 — Diagrama de sequéncia Showilndicators
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total despendido, horario da classificacao e resultado. Ainda, contera um método
para criacao de deteccgdes locais.

» LocalClassification: Carrega informagédo do resultado do teste de mancha,
certeza do algoritmo de predicéo e localizagao da regido na imagem.
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Figura 25 — Diagrama de classes do software
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Fonte: Autoria propria

Mask: Obtido através do resultado de cada classificacao local. Contém os atri-
butos da regido de localizacdo na imagem, resultado da classificacdo e certeza
de predicao; e sera responsavel por sobrepor a imagem analisada na forma de
bordas coloridas, com cores diferentes para cada resultado.

ImageTools: Classe auxiliar para armazenamento da imagem em sua forma
padrdo, contendo métodos para conversdao em formato para predicdo e para
exibigao.

DetectionResult: Classe auxiliar para agrupamento das informacgdes adquiridos

pelo modelo de predigdo logo apds a finalizagdo do processo do classificagao.
Origina as instancias de Classification e LocalClassification.

Location: Classe auxiliar para representagcao das regides da imagem na forma
de coordenadas.
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4 DESENVOLVIMENTO

Nesse capitulo sera abordado a implementagéao do sistema, o qual consiste em
um algoritmo de predicao capaz de realizar a detecgdo de manchas em imagens, e
em um software, responsavel pela aquisicao, pré-processamento de imagem e apre-
sentacao do resultado para o usuario.

4.1 ALGORITMO DE PREDIGAO DE MANCHAS

A solucéo escolhida para a analise das imagens e verificacdo da presenca de
manchas foi o uso de uma rede neural convolucional com topologia residual, a ResNet.
O motivo da escolha se deu por que essa arquitetura € amplamente utilizada em
imagens devido a sua implementacao otimizada, possibilitando rapido processamento
com bom desempenho, um dos requisitos apontados do projeto. Além disso, optou-se
por uma abordagem de aprendizado supervisionado utilizando-se um algoritmo de
classificagédo, dada a natureza do sistema de classificar imagens como contendo ou
néao contendo o defeito da mancha escura.

O processo de definicao das classes do problema, obten¢ao do banco de dados,
pré-processamento das imagens, parametrizagdes realizadas no treinamento, resulta-
dos, bem como as decisdes de projeto tomadas, serdo descritos nessa secao.

Definicao das classes

Visando classificar as cameras como contendo ou ndo mancha, o modelo pos-
suira as classes chamadas mancha e normal. Uma imagem categorizada na classe
mancha é aquela que, sobre um fundo branco, apresentar pelo menos uma mancha,
conforme a Figura 26. Por outro lado, uma imagem considerada normal é aquela que,
sobre um fundo branco, ndo apresentar nenhum mancha, conforme a Figura 27.

Figura 26 — Imagem com mancha.

Fonte: Autoria prépria



Capitulo 4. Desenvolvimento 42

Figura 27 — Imagem sem mancha.

Fonte: Autoria propria

Visto que o fundo branco é um pré-requisito para a realizacao do teste, ja que
outros elementos na imagem poderiam ocultar possiveis manchas, desenvolveu-se
uma terceira classe chamada inconclusivo. Imagens caracterizadas como inconclusi-
vas sdo aquelas que possuem qualquer outro elemento que ndo seja o fundo branco
(Figura 28), inclusive mensagens de aviso opacas do DVR ou informacdes de data e
hora (Figura 29). As excegdes sdo o ponteiro do mouse e pequenas mensagens com
fundo n&o-opaco (Figura 30), visto que n&o prejudicam a visualizagdo de manchas e
costumam aparecer continuamente na tela.

Figura 28 — Imagem com fundo ndo-branco classificada como inconclusiva.

Fonte: Autoria prépria

Além das trés classes descritas, uma quarta e ultima classe com o nome de
troca foi utilizada. Esta classe visa auxiliar a geragao de relatorios do sistema, servindo
para identificar a troca de uma camera e, em seguida, contabilizar apenas um resul-
tado mancha ou normal por cadmera. Imagens com classificagdo troca sdo imagens
padrdo do DVR de camera desconectada, apresentando um fundo preto com a logo
da Intelbras, conforme a Figura 31.
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Figura 29 — Imagem com elemento critico classificada como inconclusiva.

Fonte: Autoria propria

Figura 30 — Imagem com elemento nao-critico classificada como normal.

Fonte: Autoria prépria

Obtencao do banco de dados de imagens

As imagens utilizadas para o treinamento da rede neural foram obtidas através
de diversos modelos de cameras, visando indicar ao modelo que os parametros de ima-
gens de diferentes cAmeras nao devem ser levados em conta para analise de mancha.
Com essa premissa, imagens das quatro classes (mancha, normal, inconclusivo e
troca) foram obtidas através de uma placa de captura e salvas no formato .jpg.

Durante a aquisicao de imagens, buscou-se incluir nas imagens de todas as
classes elementos ou parametros que, por decisdo de projeto, deveriam ser ignorados
pelo algoritmo de predi¢gdo no calculo do resultado, como o mouse, mensagens de
aviso do DVR com fundo n&o-opaco, luminosidade do ambiente e proximidade da
camera com a carta branca. Além disso, em particular para a classe inconclusivo,
tomou-se o cuidado de capturar cendrios ndo-brancos com varios elementos distintos.

Visando evitar que o algoritmo se comporte de forma tendenciosa durante o
ajuste dos pesos no treinamento da rede, buscou-se obter o mesmo numero de ima-
gens de cada classe, com excecao da classe troca, visto que suas amostras sao muito
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Figura 31 — Imagem do DVR sem camera classificada como troca.

Fonte: Autoria prépria

semelhantes. Dessa forma, o nimero de imagens capturadas durante essa etapa foi
de, aproximadamente, 150 imagens.

Pré-processamento das imagens

O pré-processamento das imagens capturadas na etapa anterior consiste no
redimensionamento das imagens para uma resolugdo menor, divisdo de uma imagem
em quatro partes de mesmo tamanho e espelhamento de cada uma das partes.

Através de testes, foi constatado que o tempo de processamento do algoritmo
€ diretamente proporcional a resolucdo da imagem. Dessa forma, a resolucéo da
imagem foi diminuida para que esse tempo fosse menor, mas sem que a acuracia da
predicao fosse prejudicada. Assim, o valor escolhido para o redimensionamento das
imagens, utilizadas tanto no treinamento quanto em futuras aplicagcoées do algoritmo,
foi de 896x504 pixels.

Fazendo-se uso dos conceitos de data augmentation (GANDHI, 2021), optou-
se, por decisédo de projeto, dividir as imagens do banco de dados em quatro partes,
de forma que o conjunto de treino fosse substancialmente aumentado. Além disso, a
decisdo vai ao encontro do requisito de projeto de apontar a regido de deteccao da
mancha. Dessa forma, o tamanho das imagens utilizadas no treinamento do modelo
(e futuramente também na aplicacéo) foi de 448x252 pixels.

Por fim, de forma a ensinar o algoritmo que a localizacdo geogréafica da mancha
nao é relevante, cada imagem foi espelhada na vertical, na horizontal e de ambas
as formas. Assim, o banco de dados foi aumentando novamente em quatro vezes,
resultando em um total de 1500 mil imagens, sendo 468 imagens com mancha, 468
imagens sem mancha, 468 imagens inconclusivas e 96 imagens classificadas como
troca.
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Treinamento do modelo

A etapa de treinamento do modelo foi realizada com todas as imagens do banco
de dados, sendo 80% do conjunto dedicado, de fato, para o treinamento da rede neural
e 20% do conjunto utilizado para validagao.

Durante o treinamento, foram testadas duas redes neurais residuais, a Res-
Net34 e a ResNet18. A primeira caracteriza-se por ser mais poderosa, ao passo que
exige maior poder computacional e mais tempo de processamento. J& a Resnet18
€ uma rede composta por menos camadas e, portanto, € menos poderosa. Porém,
a sua menor quantidade de parametros permite treinamentos e predicoes mais ra-
pidas, exigindo menor poder computacional. Optou-se por treinar ambas as redes e,
posteriormente, comparar o seu desempenho.

Por fim, faz-se necessario o ajuste dos hiperparametros para a realizagcao do
treinamento. Dentre os valores testados de batch size, os melhores resultados foram
obtidos com um batch size de tamanho 12. Constatou-se, também, que o treinamento
da rede neural apresentou melhor desempenho quando utilizado uma taxa de apren-
dizagem variante (SMITH, 2015), eliminando-se, também, a necessidade de ajuste
deste hiperparametro. Por ultimo, o nUmero de épocas foi ajustado para que nao hou-
vesse overfitting nem underfitting, ou seja, para que o erro do conjunto de treino e de
validagédo fossem semelhantes e baixos.

Como ultima etapa do treinamento, um ajuste fino foi realizado de forma a obter-
se resultados melhores. Por isso, as camadas iniciais pré-treinadas das ResNets foram
descongeladas e submetidas também ao ajuste de parametros do treinamento.

Estudo dos hiperparametros

A escolha do melhor conjunto de hiperparametros para a resolug¢éao do problema
proposto, bem como da arquitetura da rede neural, se deu através da realizagédo de
diversos treinamentos onde variou-se o batch size, 0 numero de camadas da rede e 0
nuamero de épocas. Em seguida, foi realizado um estudo para identificar até que ponto
a resolucao da imagem poderia ser diminuida sem que houvesse perdas significativas
na acuracia do modelo, de forma a, futuramente, otimizar o tempo de execugédo do
algoritmo.

A Figura 32 mostra a evolucao da acuracia do conjunto de validagéo ao longo
das épocas em um comparativo de treinamentos realizados com batch size 1, 8, 16, 32
e 64, aplicados em redes com arquitetura de 18 camadas (ResNet18) e 34 camadas
(ResNet34), respectivamente.

Com base nos resultados obtidos, observa-se que a faixa de valores de batch
size de 8 a 16 leva o sistema a um valor final de acuracia mais alto. Além disso, conclui-
se que a ResNet34, em geral, apresentou valores de acuracia levemente maiores,
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Figura 32 — Comparativo de acuracia entre ResNet18 e ResNet34 durante o treina-
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conjunto de validagao, de forma que valores positivos remetem a um erro maior do
modelo sobre conjunto de testes do que do conjunto de validagao.

Figura 33 — Comparativo de erros entre ResNet18 e ResNet34 durante treinamento.
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Analisando-se os graficos, observa-se que para valores de batch size na faixa

de 4 a 16 nos testes sobre a ResNet18 a diferenca dos erros é préxima zero, indi-
cando que nao ha overfitting no modelo. Ja para valores maiores de batch size, o erro
do conjunto de validagdo é maior que o de treino e o modelo apresenta indicios de
overfitting. Analisando-se os resultados da ResNet34, observa-se uma menor variagao
das diferencas dos erros entre os diferentes valores de batch size, bem como, uma
tendéncia menor de overfitting.
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A Figura 34 mostra a evolucao da acuracia do conjunto de validagéo ao longo
das épocas em um comparativo de treinamentos realizados com as imagens do banco
de dados com resolucdo 640x360, 427x240 e 320x180 pixels, aplicados na ResNet18
e na ResNet34, respectivamente, com batch size igual a 12. Na sequéncia, a Figura
35 mostra os resultados de cada aplicacao apos o treinamento das camadas de con-
volucao (ajuste fino).

Figura 34 — Treinamento com diferentes resolu¢cdes de imagem.
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Figura 35 — Ajuste fino com diferentes resolugbes imagens.
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Observa-se, pelos graficos, que a ResNet34 obtém um melhor desempenho no
treinamento sem ajuste fino devido ao seu maior nimero de camadas de convolug&o.
Entretanto, durante o ajuste dos pesos das camadas de convolucédo no ajuste fino, a
ResNet18 alcanga um desempenho muito similar a ResNet34, indicando que a rede
de 18 camadas possui capacidade suficiente para classificar, com bom desempenho,
as imagens. Além disso, observa-se um melhora sutil de desempenho de ambas as
redes ao se utilizar resolugdes mais altas nas imagens de entrada.
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Com base nos dados apresentados, optou-se pela utilizacdo da ResNet18, visto
ter apresentado capacidade suficiente e resultados tao bons quanto a ResNet34. Além
disso, a escolha da rede com menor numero de camadas contribui para um menor
tempo de processamento do algoritmo e na prevencao de overfitting. Além disso, foi
com base nos estudos realizados que as decisdes de projeto, ja citadas nas secdes
anteriores, foram tomadas:

» Resolucao aplicada as imagens tanto no treinamento quanto na aplicacao de
896x504 pixels, processada em 4 partes com 448x252 pixels;

« Valor de batch size igual a 12, por apresentar melhor desempenho;
» Taxa de aprendizagem variante, por apresentar melhor desempenho;
» Numero de épocas de treinamento igual a 10 e 7 épocas extras para o ajuste fino,

para evitar overfitting;

4.2 IMPLEMENTACAO DO SOFTWARE

A linguagem de programacao utilizada para o desenvolvimento do software foi
Python, por permitir desenvolvimento rapido, ser compativel com diferentes plataformas
e por possuir uma ampla gama de pacotes disponiveis para muitas aplicacées, além
de ser a linguagem utilizada para a criacao do modelo de predicao.

As principais bibliotecas utilizadas no cédigo e suas aplicacbes foram:

PyQt5: Desenvolvimento da interface grafica;

* openCV: Pré-processamento de imagens;

« fastai: Realizacado de predi¢cbes a partir de um modelo;

« xml.dom: Armazenamento e leitura de dados em formato XML,

» cx_Freeze: Geracao de arquivo executavel contendo o software.

Toda a implementacéo de software foi realizada seguindo os requisitos de pro-
jeto e utilizando-se os diagramas de sequéncia e de classes, todos apresentados no
Capitulo 3.

Interface com o usuario

A interface com o usuario acontece por meio de uma janela composta por cam-
pos de texto, botbes e outros recursos que permitem ao usuario identificar camera,
definir os parametros do processo, iniciar/finalizar o procedimento de inspegéo, vi-
sualizar os resultados em tempo de execucao e solicitar e visualizar relatérios das



Capitulo 4. Desenvolvimento 49

inspe¢des. Com base nas funcionalidades descritas, a interface desenvolvida é exibida
na Figura 36.

Figura 36 — Interface do software desenvolvido.
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Fonte: Autoria propria

Os campos “Camera” e “PO” recebem dois codigos com sete e seis digitos,
respectivamente, que servem para mapear a camera que estd sendo analisada. Na
Intelbras, toda camera possui um cédigo Unico e esta atrelada a uma Product Order
(PO), ou seja, a um pedido de componentes utilizados para a sua montagem. As
informagdes contidas nesses campos serdo utilizadas posteriormente para a geragao
de relatérios.

Quanto aos recursos de parametrizacao, o campo “Porta da camera” permite ao
usuario escolher o indice da camera conectada ao computador, seja a propria webcam
de um notebook, uma camera USB ou uma placa de captura USB que simula uma ca-
mera. Em geral, considerando o sistema operacional Windows, o indice sera 0 quando
houver apenas uma placa de captura em uma aplicacdo rodando em um computador,
e valor 1 em uma aplicagcdo rodando em um notebook (a webcam assumira o valor 0).
Préximo a esse campo ha um checkbox “Gerar arquivo de log” que, quando marcado,
fara com que o sistema gere um arquivo em XML ao término do processo contendo as
informagdes da inspecéo.

Por sua vez os botdes “INICIAR ANALISE” e “PARAR ANALISE” s&o respon-
saveis por iniciar e finalizar o processo de inspecdo. O botao “INICIAR ANALISE”
ficara habilitado para ser clicado sempre que uma inspec¢ao nao estiver em andamento.
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Quando o usuario inicia o processo, o botdo de inicio é desabilitado e o de parada,
habilitado.

O resultado de cada classificacdo da inspecéo sera exibido através de trés
formas. A primeira é visual e consiste na aplicacdo de uma mascara em forma de
retdngulos sobre a imagem nas cores verde e vermelho, representando, respectiva-
mente, os resultados sem mancha e com mancha. A segunda forma é através de um
campo de texto, indicando também o tempo da analise e a certeza da predicdo. Por
fim, a exibicdo do resultado também se dara através de uma label que assumira o0s
valores “aprovado”, “reprovado”, “inconclusivo” e “troca”, associados as cores verde,
vermelho, azul e cinza, respectivamente.

Por fim, no canto inferior direito, ha um botdo “Gerar relatério”, o qual permite
o usuario selecionar um arquivo XML com as informagdes da inspegéo para obter

estatisticas sobre a inspecao.

Analise de imagens

O processo de aquisicao, pré-processamento e a verificagdo da imagem é reali-
zado dentro de uma classe prépria, chamada de ImageProcessor. Visando evitar que
a interface trave enquanto o sistema analisa as imagens, foi necessario utilizar uma
abordagem de implementacao em threads (RAMOS, 2021).

Antes do inicio do processo de classificagcdo, uma conexdo com o dispositivo
de captura é estabelecida para a aquisicao das imagens. Em seguida, o sistema
entra em um ciclo, cuja primeira instru¢do € verificar a disponibilidade da camera.
Caso a camera tenha sido desconectada, um erro de conexado € emitido; se estiver
disponivel, o sistema faz a aquisicao de um frame. Posteriormente, a imagem obtida
passa pelas etapas de diminuicdo da sua resolu¢cao, segmentacao e conversao para o
formato Tensor. Finalmente, na Ultima etapa, as imagens segmentadas sdo submetidas
ao algoritmo de predicao, que, ao término do processo, emite um sinal contendo os
resultados, o tempo da andlise e a imagem original capturada.

Visto que em uma implementacao sequencial a classe MainWindow aguardaria
o fim do processamento da classe ImageProcessor (0 que sé aconteceria através de
uma parada manual pelo usuario) para que pudesse exibir os resultados, foi necessario
realizar o processo de aquisi¢do, processamento e predicao de forma paralela, através
de uma thread, para evitar travamento. Dessa forma, a thread comunica-se com o
controlador para emitir sinais de erro e resultados de predi¢des, 0os quais sdo exibidos
em tempo real na interface.

A sintetizacdo da implementacdo dos processos descritos € apresentada no
Algoritmo 1.



Capitulo 4. Desenvolvimento 51

1 while —parar do
2 camera_disponivel « verifica disponibilidade da camera;
3 if ~camera_disponivel then
4 emite erro de conexao;
5 parar < true;
6 else
7 captura imagem da camera;
8 pré-processa a imagem capturada;
9 classifica a imagem:;
10 emite o resultado;
1 end
12 end

Algorithm 1: Processamento de imagens na thread ImageProcessor

Controlador

A maior parte do processamento realizado pelo software ocorre dentro da classe
Controller. Essa classe contém métodos para iniciar/finalizar uma classificacéo, pro-
cessar resultados obtidas do algoritmo de predicéao e processar indicadores de desem-
penho, cuja implementacao segue os diagramas de sequéncia do Capitulo 3.3.

O inicio do processo de classificacdo se da com a instancia de uma thread de
ImageProcessor, a qual realizara a predicao sobre as imagens adquiridas de forma
continuamente, até que o usuario decida parar 0 processo.

De forma que o sistema armazene apenas um resultado de interesse por camera
(com mancha ou sem mancha), mesmo que a mesma camera seja submetida ao teste
mais de uma vez, foi necessaria a utilizacdo das classes inconclusivo e troca da
seguinte forma:

« O sistema identifica que uma nova camera foi submetida ao teste ao detectar
uma imagem da classe troca;

« O sistema armazena o resultado das classes mancha ou normal apenas uma
vez por camera, ap0s a realizacao do teste;

+ O sistema s6 voltara a realizar um novo armazenamento de resultado quando
uma troca for detectada e o primeiro resultado do tipo mancha ou normal for
identificado.

A sintetizagédo da implementagao da funcionalidade do armazenamento de ape-
nas um resultado por camera é apresentada no Algoritmo 2.
Relatorios

Visando o armazenamento das informagdes das inspe¢des para posterior con-
sulta e obtencao de estatisticas sobre o processo, o software conta com a funciona-
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1 if predicao = ‘normal’ Vv predicao = ‘mancha’then
2 if trocou_camera then
3 trocou_camera <« false;
4 armazena resultado;
5 else if resultado = ‘troca’ then
6 | trocou_camera « true;
7 end
Algorithm 2: Armazenamento de um Unico resultado por camera.

lidade de gerar um arquivo de log em XML contendo as principais informagdes da
estrutura de dados da classe Inspection, apresentada no Capitulo 3.3. A Figura 37
mostra a estrutura de dados do arquivo gerado a partir de uma inspecao e cada uma
das tags é explicada a seguir:

Figura 37 — Estrutura de dados do arquivo XML.

<?xml version="1.0" encoding="utf-8"?>
<inspection>
<model>4565299</model>
<P0O>500042</P0>
<start_time>2021-12-21 14:00:09.044115</start_time>
<stop_time>2021-12-21 14:08:16.066248</stop_time>
<classifications>
<classification>
<analysis_time>©.5954117774963379</analysis_time>
<date_time>2021-12-21 14:00:18.588241</date_time>
<result>mancha</result>
<assurance>@.9338309466838837</assurance>
</classification>
</classifications>

</inspection>

Fonte: Autoria propria

» model: Cédigo do modelo da camera;
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» PO: Cédigo do pedido;
» start time: Data e hora do inicio da inspec¢ao;
 stop time: Data e hora do término da inspec¢ao;

* classifications: Lista com os resultados de todas as classificacdes realizadas
durante a inspecao, sendo uma classificagao por camera;

 analysis time: Tempo de processamento de uma classificacdo, desde a aquisi-
¢ao da imagem, até a emisséo do resultado;

* date time: Data e hora da classificacao;
* result: Resultado da classificacdo de uma camera;

» assurance: Grau de pertencimento do resultado a classe, cujo valor maximo
€ 1. Pode ser entendido como o nivel de certeza do algoritmo na realizagdo da
predicao.

Sempre que a inspecéao for paralisada ou que o programa seja fechado, o sis-
tema criara uma pasta local chamada /ogs (caso ela nao exista) e fara o armazena-
mento do arquivo em XML. O nome do arquivo sera composto pela data e hora de
inicio da inspecéo e hora de término da inspecao.

Para visualizar as estatisticas de determinada inspecao, o usuario podera se-
lecionar um arquivo XML de interesse. O sistema disponibilizara as informacgdes de-
talhadamente na forma de texto e apresentara o indice de manchas de forma grafica,
conforme a Figura 38.

Tratativas de erros

O tratamento de erros e excegdes se faz importante para que a aplicagdo néo
apresente erros de execucao e seja fechada repentinamente. Dessa forma, os eventos
que poderiam gerar erros foram identificados e as tratativas para esses erros foram
implementadas.

Uma das possiveis fontes de erro na aplicacéo seria causada ao usuario tentar
iniciar uma inspegao sem que a camera esteja conectada fisicamente ao sistema.
Dessa forma, antes do inicio do processo, € feita uma tentativa de conexao com a
camera. No caso de mal-sucedida, o usuario é requisitado para verificar a conexao
com a camera.

Uma variante desse erro seria ocasionada caso a camera fosse desconectada
durante a inspecao. Nesse caso, cada frame obtido é verificado, sendo que a obtencao
de um valor None indica um problema de conexdo com a camera. Neste caso, a



Capitulo 4. Desenvolvimento 54

Figura 38 — Funcionalidade da geracéao de relatérios.
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inspecao € paralisada e o usuario é também solicitado a checar a conexdao com a
camera.

Por fim, a tentativa de leitura de um arquivo fora dos padrées especificados de
um arquivo de log em XML geraria outro erro na aplicagdo. Para evitar esse tipo de
problema, caso algo fora do esperado seja detectado durante a leitura do arquivo, o
processo é interrompido e 0 usuario recebe a mensagem de que o arquivo escolhido é
invalido.

4.3 IMPLEMENTACAO NA FABRICA

Apés a realizacao de testes com diferentes modelos de camera, o sistema
tornou-se pronto para ser implementado na fabrica em Manaus. Entretanto, de forma
a se adequar a um sistema utilizado no posto de testes, o software precisou ser
modificado. Optou-se pela execucdo do software desenvolvido de forma totalmente
paralela ao sistema corrente, de forma que as duas solugdes operassem de forma
independente.

Visto que o sistema corrente j& oferece a visualizagdo na tela do video da ca-
mera, a apresentagao das imagens pelo sistema desenvolvido foi removida da verséao
final. Além disso, os botdes de inicio e parada, o campo de texto e a opgcao de gerar
relatérios também foram retiradas, de forma que restasse apenas a label para indicar
o resultado ao usuario, conforme a Figura 39. Dessa forma, o programa foi reduzido
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a uma janela compactada que podera ser visualizada e utilizada junto com o sistema
corrente.

Figura 39 — Interface do software implementado na fabrica.
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Fonte: Autoria propria

Em virtude da alta aceitacdo das funcionalidades de relatério, a criacdo do
arquivo em XML apés a finalizagdo do software foi mantida e um novo script foi desen-
volvido com a finalidade exclusiva de interpretar os arquivos XML e disponibilizar as
informagdes ao usuario de maneira muito similar a implementacao inicial. A Figura 40
mostra a interface do programa de geracéao de relatérios.

Figura 40 — Programa da geragéo de relatorios implementado na fabrica.

[ Leitor de relatorios

‘ Gerar relatdrio | i
.............. Indice de cameras com mancha

Modelo: 4565300 100.0
PO: 501055
Inicio da inspegdo: 2022-01-31 07:57:17 90.0
Fim da inspe¢do: 2022-01-31 08:01:05

. 80.0
Total de cdmeras analisadas: 4

Tempo médio das analises do algoritme: 0.39 segundos
Tempo médio gasto pelo operador: 57.0 segundos 70.0
Média de cdmeras por hora: 63.16 cimeras
60.0
Percentual de cdmeras com mancha: 25.0%
Percentual de cdmeras sem mancha: 75.0%
Certeza média das predigies: 99.35% 50.0

40.0

® Com mancha ® Sem mancha

Fonte: Autoria prépria

De forma a ndo exigir a instalacdo da linguagem Python e de todas as biblio-
tecas utilizadas no desenvolvimento do software, optou-se pela geracao de arquivos
executaveis, sendo um para o software de analise de imagem e outro para a visuali-
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zacao de relatérios. Isso é possivel pois na criacao dos executaveis foram embutidas
tanto a linguagem de programagao quanto as bibliotecas.

Apds a realizacao das modificacdes descritas, a solucao desenvolvida foi final-
mente implementada na linha de producao das cameras de seguranca, ficando sob
analise e acompanhamento presencial por duas semanas. Durante esse periodo, 0s
operadores foram instruidos a comparar o resultado do software com a sua propria
avaliacao, de forma a verificar a acuracia do sistema durante a sua fase de validagao.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos através da anélise
das imagens do conjunto de validagdo, bem como, os resultados alcan¢gados com a
implementacdo do sistema na fabrica.

5.1 RESULTADOS DA PREDICAO DE MANCHAS

A Figura 41 mostra o grafico do erro de treino dos conjuntos de treino e validacao
e a acuracia ao longo das épocas, durante o treinamento da versao definitiva do modelo.
Os resultados sao apresentados de forma numérica na Tabela 3.

Figura 41 — Resultados do treinamento do modelo em ResNet18 em forma grafica.
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Tabela 3 — Resultados do treinamento do modelo em ResNet18 em forma numérica.

Epoca | Erro de treino | Erro de validacdo | Acuracia
1 1.240 0.590 0.766
2 0.900 0.586 0.793
3 0.801 0.402 0.823
4 0.594 0.330 0.833
5 0.481 0.304 0.856
6 0.472 0.306 0.873
7 0.331 0.283 0.896
8 0.364 0.230 0.890
9 0.296 0.201 0.910
10 0.238 0.205 0.916
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A andlise dos dados permite concluir que a acuracia do modelo sobre o conjunto
de validagéo cresce conforme o andamento do treinamento, mas apresenta sinais de
estabilizacdo proximo a 92%. Visto que o erro do conjunto de treino aproxima-se
do erro do conjunto de validacdo, o aumento do numero de épocas poderia levar o
modelo a um overfitting. Dessa forma, encontra-se aqui uma limitagdo no treinamento
do modelo com a configuragéo atual, motivo pelo qual o modelo é submetido ao ajuste
fino.

A Figura 42 mostra o erro de treino dos conjuntos de treino e validagéo e a
acuracia ao longo das épocas durante o ajuste fino do modelo. Os resultados finais
sdo sumarizados na Tabela 4.

Figura 42 — Resultados do ajuste fino do modelo em ResNet18 em forma gréfica.
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Fonte: Autoria prépria

Tabela 4 — Resultados do ajuste fino do modelo em ResNet18 em forma numérica.

Epoca | Erro de treino | Erro de validacdo | Acuracia
1 0.351 0.143 0.933
2 0.511 0.156 0.953
3 0.266 0.099 0.983
4 0.212 0.035 0.993
5 0.139 0.014 0.996
6 0.037 0.006 0.996
7 0.046 0.001 1.00

A Figura 43 mostra a matriz de confuséo do sistema apos a realiza¢ao do ajuste
fino. Com base nos dados apresentados, observa-se que o algoritmo de predicao
de manchas desenvolvido foi capaz de classificar todas as imagens do conjunto de
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validacéo (300 imagens) corretamente, mesmo utilizando a arquitetura com o menor
numero de camadas (18) da familia das ResNets.

Figura 43 — Matriz de confuséo do conjunto de validagao.
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Fonte: Autoria propria

5.2 RESULTADOS DA IMPLEMENTAGAO NA FABRICA

A implementagéo na fabrica em Manaus foi realizada em 2 dos 14 postos de
verificacdo de manchas. Durante as duas semanas de acompanhamento, observou-se
que o sistema operou da maneira esperada e nao apresentou erros de execugéo. Além
disso, durante esse periodo de acompanhamento, ndo foram constatadas predi¢des
realizadas de forma errénea pelo programa.

De forma a apresentar os resultados obtidos em numeros, uma amostragem
de 410 cameras foi realizada, mapeando o processo desde a chegada no posto de
verificacdo de manchas até a segunda verificacao de manchas ap6s a montagem final
da camera. O resultado obtido foi de 5 cdmeras com mancha no teste da montagem
final (etapa 3), o equivalente a 1,22% de indice de mancha. Com base na estimativa
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do indice de mancha por transporte calculada na Secéo 1.1, de 1,24%, pode-se con-
siderar que, na amostragem utilizada, todas as manchas foram originadas do préprio
processo de transporte. Dessa forma, considera-se que o sistema foi capaz de realizar
as predicdes na linha de produgédo com erro nulo, com um tempo médio de predicéo
do algoritmo de 0,4 segundos por camera.

Por fim, outra contribui¢do valiosa do projeto € referente a obtencao automatica
de estatisticas do processo. Dessa forma, as informacdes podem ser coletadas com
maior confiabilidade e riqueza de detalhes, servindo, por exemplo, para verificar o
tempo médio de ociosidade do operador, para, assim, aumentar a meta do numero de
cameras testadas por hora.

Frente a observacdo do bom desempenho da solucdo desenvolvida, o sis-
tema sera implementado nos 12 postos restantes apds a readequacao das bancadas.
Projetando-se o0 desempenho observado nas 2 bancadas onde a solugéo foi imple-
mentada e utilizando a base de célculo realizada na Secao 1.1, espera-se que, apos
a implementacao completa na fabrica, o sistema desenvolvido gere, para a empresa,
uma economia anual ainda maior, de R$ 400 mil.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou um software capaz de identificar a presenga de man-
chas escuras na imagem de cameras de segurancga, a ser implementado em linha de
producado durante a etapa de testes, visando a reducao dos custos de producéo.

O projeto foi iniciado com uma viagem a fabrica, em Manaus, para aprendizado
detalhado do processo produtivo. Em seguida, buscou-se entendimento do problema
da mancha, obtendo-se estatisticas do processo de forma a calcular os ganhos de
uma possivel implementacao de solugdo. Apds a comprovacao da viabilidade da ideia
e dos ganhos em se desenvolver um sistema para lidar com o problema, o projeto, de
fato, iniciou-se.

Buscou-se, desde o comeco, documentar cada atividade cumprida e realizar
apresentacodes perioddicas para a equipe acerca do andamento do projeto, nas quais
foram obtidos feedbacks e sugestdes que contribuiram para as decisdes tomadas
durante a fase de desenvolvimento. Além disso, toda implementagéo em software foi
realizada seguindo a modelagem desenvolvida e devidamente documentada, o que,
além de ser uma boa pratica de programacao, torna futuras modificacoes ou inclusdes
no software muito mais faceis.

Por fim, o projeto foi implementado, na pratica, ainda que em escala reduzida,
na linha de montagem de cameras de seguranca da Intelbras. Apds o periodo de
acompanhamento e analise dos resultados obtidos da implementacao, constatou-se
que todos os objetivos tragados foram cumpridos com éxito.

6.1 IMPLICACOES DO PROJETO

A aplicacado bem-sucedida deste trabalho abriu caminho para o desenvolvimento
de novos sistemas que utilizam processamento de imagem com Redes Neurais com a
finalidade de outras otimiza¢des do processo produtivo.

O novo sistema trata-se de uma unidade automatizada de testes, contemplando
todos os testes realizados durante a montagem final da camera. O sistema é composto
por um trilho, o qual permite o deslocamento linear da camera entre os cenarios de
teste; circuitos elétricos para acionamento do motor, dos LEDs do cenério e leitura
de sensores; e um Raspberry Pi, onde € executado um software composto por um
algoritmo de processamento de imagens que utiliza diferentes modelos treinados de
Redes Neurais para realizacado dos testes.

A Figura 44 mostra um esquematico da estrutura e do funcionamento do sistema
apresentado.
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Figura 44 — Projeto de mecanismo para automacgao dos testes na montagem final.
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6.2 PERSPECTIVAS FUTURAS

Como possibilidade de trabalhos futuros, sugere-se o desenvolvimento de um
sistema eletromecéanico, composto por um algoritmo de Inteligéncia Artificial, capaz de
medir o nivel de desfoque e realizar o ajuste de foco de forma automatica em cameras
de seguranca.

Integrado ao sistema de identificagdo automatica de manchas desenvolvido
nesse trabalho, a solucédo permitiria reduzir o numero de cameras desfocadas que,
possivelmente, chegariam ao cliente final, além de eliminar a necessidade de um
operador humano no posto e diminuir o tempo de ajuste de foco. Como consequéncia,
teria-se um aumento de qualidade, redugédo do tempo de producéo e redugédo dos
custos de operacao.

6.3 CONCLUSAO

Todo o trabalho realizado durante o Projeto de Fim de Curso foi de suma impor-
tancia para aplicagdo dos conhecimentos adquiridos durante a graduac¢ao no curso de
Engenharia de Controle e Automagao, com destaque para os tépicos de Inteligéncia
Artificial e desenvolvimento de software, além da aplicacdo dos conhecimentos de
avaliagdo de desempenho e modelagem de software.

No ambito profissional, o trabalho realizado possibilitou a experiéncia completa
de desenvolvimento de projeto, contemplando desde as etapas inicias de concepg¢ao
e planejamento, até as etapas finais de implementacdo e acompanhamento. Além
disso, o projeto proporcionou a realizagdo de diversas apresentacdes para times de



Capitulo 6. Consideragées finais 63

engenharia e visitas ao ambiente fabril, configurando-se excelentes oportunidades de
crescimento e aprendizado.

Diante do exposto, considera-se que, além do cumprimento dos requisitos de
projeto e realizacao dos objetivos técnicos tracados, o Projeto de Fim de Curso apre-
sentado cumpriu o objetivo principal de aplicar os conhecimento adquiridos durante a
graduacao de forma pratica em um problema real de engenharia de suma importancia
para o mercado de trabalho.
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