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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo aplicar uma rede neural de convolucao para auxiliar
no posicionamento de uma seccionadora no local de teste da mesma. Com o avanco da
inteligéncia artificial, tem-se observado o surgimento de novas aplicagoes para esta area
de conhecimento. O intuito da solu¢ao proposta é centralizar a eficiéncia do processo de
posicionamento da seccionadora em uma solucao de engenharia. Para isso, foi realizada uma
revisao bibliografica sobre o tema, bem como o estudo de aplicagdes que se assemelham. No
desenvolvimento da solucao proposta, foram estabelecidas quatro estruturas diferentes de
rede neural de convolugao e comparado o desempenho entre os quatro modelos, assim como
a adicao de caracteristicas fisicas no ambiente de teste da seccionadora a fim de auxiliar
no aprendizado dos modelos durante as etapas de convolugao. Os resultados obtidos
demonstraram que um modelo de CNN pode obter um desempenho mais satisfatério do que
um operador em termos de inferéncia sobre o posicionamento da pega, aumentando nao so
a eficiéncia do processo, mas também a seguranga do mesmo. Conclui-se que a utilizacao de
redes neurais de convolugao é uma ferramenta capaz de auxiliar os operadores, garantindo
a eficiéncia do processo e permitindo que os esfor¢os humanos sejam direcionados para
processos mais pertinentes.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina; Visao Computacional; Posicionamento de
Pega.



ABSTRACT

This work aims to apply a convolutional neural network to assist in the positioning of
a disconnector switch in its testing site. With the advancement of artificial intelligence,
new applications for this field of knowledge have been observed. The purpose of the
proposed solution is to centralize the efficiency of the positioning process of the piece into
an engineering solution. To achieve this, a literature review on the topic was conducted,
as well as a study of similar applications. In the development of the proposed solution,
four different convolutional neural network structures were established and compared for
performance, as well as the addition of physical characteristics in the disconnector switch
testing environment to assist in the learning of the models during the convolution stages.
The results showed that a CNN model can achieve more satisfactory performance than
an operator in terms of inference on the positioning of the piece, increasing not only the
efficiency of the process but also its safety. It is concluded that the use of convolutional
neural networks is a tool capable of assisting operators, ensuring the efficiency of the
process and allowing human efforts to be directed towards more pertinent processes.

Keywords: Machine Learning; Computer Vision; Piece Positioning.
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1 INTRODUCAO

Uma questao recorrente na industria reside na exigéncia de operadores capacita-
dos em processos que poderiam ser monitorados de forma automatizada. A falta destes
operadores significa maiores chances de falha e ineficiéncia do processo, afetando direta-
mente a produtividade da fabrica. Devido ao citado, é justificavel a busca por solugoes de
engenharia que descentralizem este tipo de conhecimento do operador, e centralizem em
sistemas que sao confiaveis, constantes e menos suscetiveis a interferéncias externas.

Dentre as soluc¢oes de engenharia, o aprendizado de maquina é uma opc¢ao para
minimizar este tipo de problema devido a sua vasta gama de aplicacao. O aprendizado
de méquina é uma subarea da inteligéncia artificial, e aprendizado profundo de maquina
por sua vez é uma subarea do aprendizado de maquina, também conhecido como deep
learning.

Deep learning ¢ uma técnica que se baseia em redes neurais profundas e tem sido
aplicado em uma variedade de tarefas, desde classificacdo de imagens e processamento de
linguagem natural até detecgdo de anomalias. Devido ao seu desempenho satisfatorio e o
avanco nas pesquisas, o deep learning tem sido amplamente utilizado em diversas areas e
tem o potencial de reestruturar a maneira como utilizamos os dados, principalmente os
nao estruturados, que nao possuem um formato definido e devido a isso, possuem um nivel
de complexidade maior no processamento e analise se comparado com dados estruturados.

O avanco do deep learning se deve ao fato da capacidade de processar esses tipos
de dados nao estruturados que vao desde imagens e sons até textos e vibracoes. Portanto,
aplicar solugoes de deep learning em processos que sao fontes de dados deste tipo pode
garantir nao s6 a eficiéncia do processo, mas também a seguranca e escalabilidade do

1mMes1no.

1.1 JUSTIFICATIVA

A empresa na qual a solucao foi desenvolvida possui um programa de padronizacao
de processos dividido por categorias, sendo uma delas relacionada a aplicagao de inteli-
géncia artificial. Em um determinado periodo, a empresa é auditada e é atribuida uma
pontuacao que define a classificagdo da mesma, podendo ser basico, padrao, avancado ou
experiente. O processo de inteligéncia artificial se enquadra em unidades que possuem
processos considerados em nivel avancado e experiente. Isso posto, havia a necessidade
de desenvolver a primeira aplicacao de inteligéncia artificial na fabrica visando garantir
a padronizacao dos processos para alcancar a classificacdo avancada ou experiente. A
maior parte da fabrica consiste em linhas do tipo ETO (Engineering to Order), ou seja,
os produtos fabricados sdo customizados conforme a necessidade do cliente, em via disso,
as etapas de producao podem variar, o que dificulta o desenvolvimento de uma solucao
de Artifical Intellingence (Al).
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A auséncia de parametro para auxiliar o posicionamento da seccionadora no local
de teste foi reportado por um dos operadores da linha, e este processo é padronizado
independentemente do nivel de customizacao do painel elétrico, dito isso, foi proposto
desenvolver uma solugao através de um modelo de DL (Deep Learning) que fosse capaz de
solucionar o problema e atender os requisitos do programa de padronizacao de processos

da empresa.

1.2 ESTRUTURA DO LOCAL DE TESTE DA SECCIONADORA

E fundamental conhecer a estrutura do local de teste da seccionadora para compre-
ender o desenvolvimento deste trabalho. O ambiente de teste consiste em uma esteira do
tipo rolete na qual as seccionadoras sao apoiadas, e em um lugar especifico desta esteira
¢é o local de teste conforme representado na Figura 1. Logo abaixo deste local de teste,
ha dois pistoes pneumaticos que ao serem acionados mudam para a posicao de avanco e
devem encaixar nos contatos da seccionadora, além disso, acima do local de teste ha um

suporte para a fiacao elétrica e para a camera utilizada para a visdo computacional.

1.2.1 Problemas com o teste

O problema principal que pode acontecer na realizagdao do teste é o ndo fechamento
do contato devido ao mau posicionamento da seccionadora. Como dito na se¢ao anterior,
a peca deve ficar posicionada logo acima dos pistoes pneumaticos cujo a finalidade é subir
e descer o contato a fim de energizar a pega para realizar o teste e desenergizar para
manuseio da mesma. O posicionamento incorreto implica no ndao fechamento dos contatos,
e, portanto, a impossibilidade de realizar o teste, impactando diretamente a eficiéncia da

linha de produgao.

1.3 OBJETIVO

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma solucao que verifique de forma auto-
mética se a seccionadora foi posicionada de forma correta (ou nao) no local de teste. Esta
solucao por sua vez, consiste em um modelo de deep learning, através de uma rede neural
de convolucao, capaz de classificar as imagens obtidas através da visao computacional
entre posicao correta e posicoes incorretas.

A fim de criar uma solugao completa, foi desenvolvido um endpoint local através do
micro framework Flask que recebe as imagens através de uma camera e retorna as imagens
com a classificacao fornecida pelo modelo em tempo real, permitindo que o operador utilize
a solucao para garantir que a pega esteja posicionada no local correto.

Em suma, os objetivos especificos para o desenvolvimento desta solucao sao:

« Obter imagens da seccionadora em ambas as posi¢oes de interesse (posigao

correta e posi¢ao incorreta).
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Figura 1 — Local de teste da seccionadora.

Fonte: O autor

o Treinar o modelo de DL (Deep Learning) para classificar as imagens.
 Avaliar os resultados obtidos em termos de acuracidade e eficiéncia.
» Integrar o modelo com o servidor local através do framework Flask.

o Utilizar a solucdo em um ambiente de producao.

O restante deste documento estd estruturado da seguinte maneira: o Capitulo 2
apresenta a fundamentacao tedrica para compreensao do presente trabalho; o Capitulo 3
o desenvolvimento da solugdo proposta; o Capitulo 4 descreve os resultados obtidos da
solucao desenvolvida; e o Capitulo 5 a conclusao sobre o trabalho. Ao final, sdo apresentadas

as referéncias bibliograficas utilizadas durante o desenvolvimento.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo tem como objetivo introduzir de maneira sucinta os conceitos que sao
fundamentais para a compreensao do presente trabalho. Faz-se uma breve introdugao sobre
inteligéncia artificial e as respectivas subareas com énfase em DL e, também, no micro
framework Flask. Os conceitos de deep learning sao apresentados com maior destaque,

pois a solucao desenvolvida foi baseada nas teorias da mesma.

2.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A inteligéncia artificial, do inglés Artifical Intelligence, pode ser definida como o
esforgo para automatizar tarefas intelectuais normalmente realizadas por humanos (FRAN-
COIS CHOLLET, 2021), através desta definicao geral, se torna justificavel o fato das
subareas como ML (Machine Learning) e DL estarem contempladas nos tépicos relaci-

onados a Al (Artifical Intelligence). A omissao do termo "aprendizado” se deve ao fato

Figura 2 — Areas da inteligéncia artificial.

Inteligéncia
artificial

Aprendizado de
magquina

Aprendizado profundo
de maguina

Fonte: O autor.

de que em algumas aplicacoes de inteligéncia artificial consistem de um conglomerado de
regras escritas por desenvolvedores de tal modo a prever todos ou quase todos os cenarios
possiveis que o programa em si possa se encontrar. Portanto, o programa nao possui
a capacidade de aprender com estes cenarios, somente respondé-los baseado nas regras

previamente escritas por seres humanos.
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2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de méquina, do inglés machine learning, por sua vez, possui a
capacidade de aprender com os cenarios propostos, ou seja, diferente dos modelos de
inteligéncia artificial que ao receber algum tipo de entrada retorna uma saida baseada nas
regras previamente escritas, ele analisa as entradas e as respectivas saidas, e entao, retorna
as regras que devem existir baseados em modelos estatisticos. Com os dados certos, um
modelo de ML pode analisar problemas altamente dimensionais para descobrir a funcao
ideal que pode prever um resultado com uma determinada entrada. Os modelos de ML
geralmente podem proporcionar seguranca estatistica sobre previsoes e também sobre
seu desempenho geral (AWS, 2023). Pode-se diferenciar as duas abordagens da seguinte

maneira

dados + regras = respostas (1)

dados + respostas = regras (2)

Sendo a Equagao (1) referente a programagao classica de um modelo de inteligéncia

artificial e a Equacao (2) referente ao modelo de machine learning.

2.3 APRENDIZADO DE MAQUINA SUPERVISIONADO

O aprendizado de méquina supervisionado é um tipo de abordagem utilizada
em casos como classificacdo ou regressao, ou seja, na relacdo que ha entre varidveis
dependentes e variaveis independentes. No aprendizado supervisionado os dados de treino
sao fornecidos para o algoritmo com os resultados desejados, chamados de categorias
(AURELIEN GERON, 2017), também conhecido como labels ou rétulos. De maneira
sucinta, o algoritmo de aprendizado tem como dados de treinamento pares de entrada e
saida, sendo = a entrada e y a saida também conhecida como categoria, e ao associar as
caracteristicas dos valores de entrada x com as saidas y, o algoritmo se torna capaz de
prever ou classificar a saida y ao receber um valor aleatério de x.

Existem diversos métodos para classificagao, os quais sao aplicaveis em diferentes
contextos, como classificadores lineares, arvores de decisao, floresta aleatoria entre outros
que sao utilizados para situagoes que possuem um nimero finito de possibilidade de
resposta. Das aplicagoes do tipo de regressao as mais comuns sao regressao linear, regressao
logistica e regressao polinomial e sao utilizadas em situagoes em que a resposta pode ser

um numero qualquer nao estando limitado a categorias previamente descritas.
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2.4 APRENDIZADO DE MAQUINA NAO SUPERVISIONADO

O aprendizado nao supervisionado elimina a necessidade de dados rotulados e da
etapa de feature engineering, permitindo métodos de ML mais flexiveis e automatizados
(DRIDI, 2021). Diferente do aprendizado de maquina supervisionado, o aprendizado nao
supervisionado tem como dados de treinamento somente os valores de entrada z, cujo
objetivo do algoritmo de aprendizado é encontrar padroes nesta base de dados, de tal
forma a estabelecer critérios de classificagdo para os valores de entrada.

Dentre os tipos de aprendizado nao supervisionado de méaquina, ha a principal
abordagem do tipo Clustering que agrupa dados similares, deteccdo de anomalias cujo
objetivo ¢é encontrar dados que nao fazem parte do padrao determinado pelo algoritmo
e por ultimo reducao de dimensionalidade que permite comprimir uma base da dados
grande em uma base menor de tal forma a manter as informacoes pertinentes a base de

dados em questao.

2.5 APRENDIZADO PROFUNDO DE MAQUINA

Deep learning utiliza redes neurais artificiais para identificar padrées complexos em
dados nao estruturados, devido a sua capacidade em identificar estes padroes, esta subérea
da inteligéncia artificial possui extensa aplicabilidade em tarefas como reconhecimento
de fala, processamento visual de dados e processamento de linguagem natural. Deep
learning é a area que permite tornar as maquinas capazes de terem uma percepcao do
mundo assim como os seres humanos, ou seja, assim como somos capazes de identificar e
classificar objetos e a¢oes ao visualizar um cenario real, as maquinas também possuem essa
capacidade através de modelos de DL, assim como entender uma sequéncia de palavras e
sugerir as proximas de maneira satisfatoria, ou até mesmo tradugoes simultaneas através
do processamento de linguagem natural. Existem diversos tipos de modelos de DL como
redes neurais de convolucao, redes neurais recorrentes, redes neurais recursivas entre
outras. Em sintese os modelos de CNN (Convolutional Neural Network) sdo utilizados em
aplicagoes de visao computacional, como identificacao de objetos em imagens. J& RNN
(Recurrent Neural Networks) é utilizado em aplicagoes como tradugdo automatica e andlise
de sentimento de uma sequéncia de palavras. GAN (Generative Adversarial Network) é
aplicado em tarefas como geracao de imagens e videos.

As redes neurais artificiais sdo modeladas a partir da estrutura do cérebro humano.
Os nos presentes nas camadas do modelo sdo equivalentes aos neurdnios, cuja fungao é
processar uma informagao e gerar uma saida (NWADIUGWU, 2021), assim como um
neuronio real produz um impulso elétrico. Embora os conceitos sejam baseados no funcio-
namento do cérebro humano, nao ha nenhuma comprovagao de que ambos funcionam da
mesma maneira, ja que pouco se sabe sobre o funcionamento do cérebro humano. Uma das

principais diferencas é a capacidade de processar diversos tipos de informacdo de maneira
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simultanea, enquanto o cérebro humano é capaz de se adaptar e sintetizar multiplos tipos
de informagao de tal forma a compreender o ambiente que o cerca, as redes artificiais
sao capazes apenas de processar as informacoes de maneira sequencial. O principio de
funcionamento de um neurdnio no contexto de redes neurais representado na Figura 3
consiste em receber um ou mais valores de entrada x = (1, ..., x5,) a depender do tipo de
dado sendo utilizado, e um vetor w cujos valores representam os pesos associados a cada
valor de entrada. O resultado da soma do produto escalar entre x e w com o acréscimo de
um valor b conhecido como bias conforme Equacao (3) é entao introduzido como entrada
no neurénio, que por sua vez sera calculado em uma fungao de ativagao g gerando a
saida y. O bias, assim como os pesos associados com as entradas, sdo valores inicialmente

arbitrarios, e sdo otimizados conforme o algoritmo melhora o seu desempenho.

n
n=> wz;+b (3)
i=1

Figura 3 — Neurdnio no contexto de redes neurais.

X ——= W b

Xp —= W

. . g b— "
: : Somatorio Funcao de

Ativagéo
Xp —= Wy

Entradas Pesos

Fonte: O autor.

Um dos fatores responsaveis pela ascensao do aprendizado profundo de maquina
é a utilizagdo das GPU (Graphic Processing Unit) nos procedimentos padroes no desen-
volvimento de um modelo de deep learning como treinamento e validagao. Através da
GPU é possivel acelerar este processo através da sua grande capacidade de processamento
paralelo dos dados (PANDEY et al., 2022). O fato dos algoritmos de DL serem para-
lelizaveis permite que as GPUs processem multiplas operac¢oes simultaneamente, dessa
forma, é possivel treinar modelos com maior velocidade, portanto, modelos que antes
eram inviaveis, atualmente podem ser treinados. Como um dos fatores determinantes na
performance do modelo é o tamanho da base de dados utilizada para treina-lo, o uso das

GPUs possibilitou o desenvolvimento de modelos mais precisos e aplicaveis em situagoes
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reais, incentivando o estudo e entusiasmo para o desenvolvimento continuo da area de
aprendizado profundo de maquina.

A arquitetura do modelo de DL apesar de ser variavel conforme a necessidade
do problema, possui camadas caracteristicas e em sua esséncia consiste em uma camada
de entrada, uma ou mais camadas ocultas e por dltimo uma camada de saida conforme

representado na Figura 4.

Figura 4 — Camadas de um modelo de DL.

Deep neural network
Input layer Multiple hidden layers Output layer

Fonte: (IBM, 2023)

2.5.1 Funcao de ativacao

Funcoes de ativacao sao utilizadas em redes neurais para transformar um sinal de
entrada em um sinal de saida, que por sua vez é fornecido como entrada para a camada
seguinte do modelo. O calculo da saida do neurénio ¢ feito através da soma dos produtos
de entradas e seus respectivos pesos, e por fim, aplica-se a funcao de ativacdo para obter
a salda (SHARMA, Siddharth; SHARMA, Simone, 2020).

As fungoes de ativagao desempenham um papel fundamental ao capacitar a rede

neural a aprender padroes nao lineares nos dados de entrada. No contexto de DL, as nao
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linearidades sdo amplamente prevalentes, tornando a presenca de uma funcao de ativacao
essencial. Existem diversas fungoes como:

« Sigmoid
o ReLU (Rectified Linear Unit)

e Softmax

2.5.1.1 SIGMOID
A funcao de ativagao sigmoid retorna valores no intervalo de 0 e 1 e é utilizada
para dados de treino que também variam entre 0 e 1 (P.SIBI, 2013)
0 <y<l1 (4)
A sua fungao é representada na Equagao (5) e seu gréafico na Figura 5

1

flz) = 1ie= (5)

Figura 5 — Grafico da funcao sigmoid.
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Fonte: (SHANU, 2023)

2.5.1.2 ReLU

ReLU do inglés rectified linear unit é uma funcao de ativacao nao linear, e é uma
das mais utilizadas (P.SIBI, 2013) devido a sua vantagem no custo computacional e na
sua performance em questoes de precisao. A eficacia desta ativacao consiste no fato de

que os nos nas camadas da rede neural nao sao todos calculados de maneira simultanea, e
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isso se deve ao fato de que para valores menores que zero, a saida da funcao de ativacao

serda zero, e, portanto, nao implicard em novos calculos.

flx) =z, > 0
flz) =0,z <0 (6)

Um dos fatores responsaveis por tornar a func¢ao de ativagdo ReLLU a mais utilizada

em redes neurais (IDE; KURITA, 2017) é o fato dela evitar o problema de dissipagao do
gradiente, ja que o seu gradiente é constante para valores positivos. O grafico da fungao

estd representado na Figura 6 e o seu gradiente na Figura 7.

Figura 6 — Grafico da fungdo ReLU.
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Fonte: O autor

2.5.1.8 Softmax

A funcao de ativacao softmaz é comumente utilizada para casos em que ha mais de
uma classificagdo possivel, na qual ela retorna valores entre zero e um para cada entrada,
que por sua vez representa a probabilidade daquela entrada representar determinado valor
na saida. Se o modelo for composto por x possiveis classificagoes, entdao a camada de
saida havera x nods, um para cada possivel resultado, e, portanto, por representarem a
distribuicao probabilistica, a soma das respectivas saidas totaliza um, sendo que a saida
com o maior nimero representa a classificacao atribuida pelo modelo para aquela entrada

especifica.

O G ™)
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Figura 7 — Gradiente da funcao ReLU.

-15 -10 -5 0 5 10 15

Fonte: O autor

2.5.2 Redes Neurais Convolucionais

Os modelos mais utilizados na area de DL, sao os modelos de redes neurais de
convolugao (TONG MAO ZHONGJIE SHI, 2021). O processo de extracio das informa-
¢oes dos dados, também conhecido como feature engineering se torna demasiadamente
moroso quando se trata de uma quantidade significativa de dados, o que eleva o nivel de
complexidade na execugao do projeto, muitas vezes o tornando inviavel. Devido a isso,
os modelos de DL acabam por se destacar em diversas aplicacbes se comparados com
modelos de machine learning ou inteligéncia artificial.

O termo convolucional indica que a rede neural aplica uma operacao matematica
conhecida por convolugao. Redes convolucionais sao simplesmente redes neurais que utili-
zam convolucao ao invés de multiplicacao matricial em pelo menos uma de suas camadas
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A estrutura basica de uma rede neural

de convolugao pode ser visualizada na Figura 8.

2.5.3 Convolucao

Convolucao no contexto de inteligéncia artificial é a operacao responsavel, com
suporte das outras, em aprender as caracteristicas das imagens. A camada de convolugao
aprende caracteristicas de baixo nivel como segmentos de reta, curvas, diagonais nas
camadas iniciais, e posteriormente as utilizam para reconhecer caracteristicas de nivel
maior nas camadas seguintes como, por exemplo, um conjunto de retas formando um
quadrado com uma cruz no meio representando uma janela e outros padroes que através

do aprendizado supervisionado o modelo possa aprender.
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Figura 8 — Camadas de uma CNN.
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Fonte: (MATLAB, 2023a)

O principio de funcionamento desta operacao é através de uma matriz chamada
filtro ou kernel, sendo que, no mapa de caracteristicas gerado apds a convolugao entre a
imagem original e o filtro, é possivel saber em que regiao da imagem se encontra o padrao
do filtro aplicado na operacao. Existem diversas técnicas que podem ser aplicadas através
dos filtros como detecgao de bordas, remocao de ruidos entre outros.

Um modelo de DL aplica multiplos filtros nas imagens de entrada, o que o torna
capaz de detectar miltiplas caracteristicas simultaneamente (AURELIEN GERON, 2017)
e essa operacgao multipla retorna algo chamado de mapa de caracteristicas, além do fato
do posicionamento da caracteristica em questdao nao afetar na capacidade do modelo de
reconhece-14 (FRANCOIS CHOLLET, 2021), ou seja, se um padrao detectado no canto
superior direito aparecer no canto inferior esquerdo no frame ou imagem seguinte, o
modelo ainda assim sera capaz de dizer que aquela imagem possui aquela determinada
caracteristica aprendida anteriormente. Essa caracteristica é crucial para o desempenho
dos modelos de deep learning tendo em vista que no mundo real, esses padroes podem
estar se locomovendo e nao estar necessariamente no mesmo local que estava no frame
anterior.

A convolucao na pratica consiste em aplicar o filtro em diversas regioes da imagem
e extrair os valores de cada uma delas para formar o mapa de caracteristicas, a maneira na
qual o filtro é aplicado na imagem pode ser controlada através de alguns parametros, como
o passo, também conhecido como stride, este parametro define quantos pixeis o filtro ira
mover em relagao a regiao anterior para realizar a proxima convolugao, este procedimento
pode ser visualizado na Figura 9 com o stride equivalente a 1 e o mapa de caracteristica
sendo formado na matriz a direita conforme o kernel é realocado nas regioes da imagem de
entrada. Na Figura 9 é possivel visualizar que o mapa de caracteristicas, ou seja, a matriz
resultante apos a operacao de convolucao entre a matriz de entrada e o kernel, possui
uma dimensionalidade menor se comparada com a matriz de entrada, isso acontece pois
ao considerar por exemplo uma matriz de entrada 5x5 e um kernel 3x3, s6 ha 9 possiveis

posicoes em que o filtro pode ser aplicado na matriz de entrada, e apds o produto escalar,
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Figura 9 — Convolugao.

Fonte: O autor

a matriz de entrada com 25 pixeis, é transformada em uma matriz com apenas 9 pixeis. A
dimensdo do mapa de caracteristica serd equivalente a equacao (8), sendo m a dimensao

da matriz de entrada, k a dimensao do kernel e f a dimensao do mapa de caracteristica.

f=m—Fk 4+ 1 (8)

Caso a perda de dimensionalidade nao seja algo desejavel, ha a possibilidade de
utilizar a técnica de preenchimento (padding). O intuito dessa técnica é justamente evitar
a perda desta dimensionalidade adicionando pixeis (linhas e colunas) conforme Figura 10,
geralmente sdo adicionados pixeis nulos ao redor da matriz de entrada, de tal forma que o
mapa de caracteristica possua a mesma dimensao que a matriz de entrada apds a operacao
de convolugao.

Considerando que apés aplicar o padding na matriz de entrada, a dimensao m
passou a ser 7x7 e que a dimensao n do kernel é 3x3, ao substituir estes valores na equacao
(8), f serd igual a 5x5, mesma dimensao da matriz de entrada antes da adicao do padding,

evitando assim a perda de dimensionalidade.
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Figura 10 — Padding de uma matriz de entrada 5x5.
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Fonte: (FRANCOIS CHOLLET, 2021)

O célculo dos valores de cada pixel do mapa de caracteristicas é feito através da

equagao (9).

k
fij =Y mijki; + b (9)
i=1

Onde:

e m: elemento da matriz
e k: elemento do kernel

o f:elemento do mapa de caracteristicas

Considerando a matriz de entrada e o kernel da Figura 11, o valor de fq1 seria

equivalente a Equagao (10) sendo b conhecido como bias.

f11 = (m11k11 + mi2k12 + mi3ki3
+myoka1 + magkoo + mozkas (10)
+m31k31 + maoksa + m3gksz) + b

2.5.4 Gradiente Descendente

O gradiente descendente é um dos algoritmos mais utilizados para otimizacao
principalmente no contexto de redes neurais (RUDER, 2017). Este algoritmo é uma das
principais ferramentas para treinamento do modelo de deep learning, através dele é possivel
saber se os pesos de cada né da rede neural devem ser acrescidos ou diminuidos de tal
modo que o erro do modelo diminua. Entende-se por peso o valor associado aos nés da
rede neural, este valor por sua vez é responsavel por transformar o valor de entrada com
origem na camada anterior em um novo valor através da func¢ao de ativacdo. Este valor
calculado passa para a camada seguinte até que chegue na tltima, conhecida como camada

de saida, e espera-se que a saida obtida seja o mais proximo possivel do valor real.
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Figura 11 — Matriz de entrada e kernel.
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Fonte: O autor

Em suma, o gradiente descendente tem por objetivo encontrar a melhor combinagao

de pesos de tal modo que o erro seja o menor possivel.

erro = Y%)red - Y;"eal (11)

Esta reestruturacao é feita através do calculo diferencial da fungdo em questao. Para
tanto, é necessario utilizar uma funcao de perda, como por exemplo o erro quadratico

médio que pode ser definido através da equacao:

J(p) = ; f: (Ypred — Yreal)? (12)
i =1

Sendo m equivalente ao niimero de exemplos e p a matriz de pesos do modelo.

Posteriormente calcula-se o gradiente desta funcao de perda em relagao aos pesos:
oJ

VJ(p) = » (13)

O célculo deste gradiente é equivalente a inclinacao da curva da funcao de perda

para um determinado ponto, de tal modo que ao saber a direcao da funcao, sabe-se se o erro

irda aumentar ou diminuir. No contexto de DL, este calculo é realizado computacionalmente

de forma iterativa até que se encontre um valor que satisfaca o objetivo da aplicagao, sendo

o valor minimo global o ideal a ser calculado. Portanto, pode-se otimizar os pesos do modelo

na dire¢cdo oposta ao gradiente, através de uma taxa de aprendizado adequada 7:

p=p— nVJ(p) (14)
A taxa de aprendizagem permite controlar a variacdo de cada reestruturacao de

peso do modelo, e influencia diretamente na eficicia do mesmo, tanto em termos de
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resultados quanto em custos computacionais. Ao optar por uma taxa de aprendizado
mais conservadora, garante-se o calculo de mais pontos, logo, menor a probabilidade de
ultrapassar o ponto minimo da func¢ao e maior o custo computacional devido ao acréscimo
no namero de célculos realizados, ao utilizar um valor maior, o custo computacional diminui
e a probabilidade de ultrapassar o minimo aumenta caracterizando um overshooting

conforme representado na Figura 12.

Figura 12 — Efeito da taxa de aprendizagem em ambos os casos.
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Fonte: (RUFAI, 2023)

2.5.5 Retro propagacao

A retro propagacao, do inglés backpropagation é o processo que de fato atualiza os
pesos dos nés que constituem a rede neural, através dos calculos explicitados nas segoes
anteriores. O termo retro propagagao ou propagacao reversa se deve ao fato de que este
calculo é inicializado na camada de saida e segue rumo a camada de entrada, ou seja, de
tras para frente. O algoritmo de propagacao reversa segue um fluxo padrao no qual o erro
(1) também conhecido como valor de custo, é propagado de volta na rede neural e os pesos
das camadas subsequentes sao recalculados. Esta reestruturagao dos pesos é feita através
do seguinte procedimento:

o (alcular a saida apenas com a propagagcao direta;
« Calcular o erro (1);
o Atualizar os pesos;

» Repetir as etapas anteriores até que seja atingido um valor de custo satisfatorio

para a aplicacao.



Capitulo 2. Fundamentacdo tedrica 31

Ao considerar uma rede neural com apenas duas camadas e cada uma delas com

um neurénio conforme Figura 13 e uma funcao de perda do tipo:

B = SV — ) (15)

sendo Y o valor real.

Figura 13 — Rede neural com duas camadas e dois neurdnios.
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Fonte: O autor.

Podemos escrever o peso recalculado em termos do gradiente da funcao de perda e

da taxa de aprendizagem 7.

oF
= pi— 16
Pi=pi g (16)
Sabendo que:
n1 = x1p1 + b (17)
e
ng = yi1p2 + b2 (18)

pode-se escrever p1 e po em termos de y1 e y2 e o gradiente em relacao a po passa a ser

OF B OF Oyo Ong

— 19
Opa  Oya Ong Op2 (19)

Ao substituir a equagao (19) em (16) chega-se na expressao final responsével por
atualizar o peso pg de tal forma a diminuir o erro do modelo
OFE Oy Ono

= py — (=222 2
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e através da regra da cadeia chega-se nas expressoes referentes aos pesos das camadas

anteriores.

2.5.6 Overfitting e Underfitting

Overfitting é um problema comum em deep learning, que impossibilita o modelo
de generalizar de maneira satisfatoria as caracteristicas dos dados utilizados no treino do
mesmo, de tal forma que, ao aplicar o modelo em dados nao utilizados anteriormente, ele
nao ¢é capaz de atingir a mesma performance se comparado com a performance durante o
treinamento. (YING, 2019).

Este fené6meno ocorre quando o modelo aprende de maneira excessiva as caracteris-
ticas que sdo unicas e exclusivas do dataset de treinamento, fazendo com que, ao utilizar
uma imagem nova como entrada para o modelo, o mesmo nao seja capaz de fazer as
inferéncias corretas pelo fato da nova entrada nao possuir as caracteristicas das imagens
utilizadas no treinamento, impactando diretamente no desempenho final.

Underfitting é o oposto de overfitting, significa que o modelo nao foi capaz de
aprender caracteristicas suficientes dos dados utilizados, e consequentemente, nao sendo
capaz de obter um bom desempenho em novos dados de entrada. A curva caracteristica

de ambos os casos pode ser visualizada na Figura 14.

Figura 14 — Curva caracteristica de Querfitting e Underfitting.
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Fonte: (MATLAB, 2023b)
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2.5.7 Data Augmentation

Data augmentation é uma técnica que visa reduzir o overfitting dos modelos, au-
mentando a quantidade de dados de treino através das informacoes do préprio dataset de
treinamento (PEREZ; WANG, 2017). O intuito de utilizar estd técnica é para generalizar
de maneira mais efetiva as caracteristicas aprendidas durante o processo de treinamento
do modelo, para que ele tenha o mesmo desempenho obtido durante o treinamento nos
novos dados para inferéncia. O processo consiste em alterar as imagens de treino com
reajustes como rotagao, adi¢do de ruido, alteragao na escala RGB e outras técnicas que
ao serem utilizadas podem aumentar a quantidade de dados de treinamento e influenciar
de maneira positiva a generalizacao das caracteristicas do dataset, em contra partida, ao
transformar de maneira drastica as imagens de treino, pode-se adicionar caracteristicas
falsas no dataset fazendo com que o modelo aprenda padroes inexistentes, e, também,

prejudicando o desempenho do mesmo.

2.5.8 Flatten layer

Flatten layer é uma camada comumente utilizada em redes neurais convolucionais,
cujo a finalidade é transformar um vetor de dimensao nzm em um vetor de dimensao
nm x 1 (SURIYA; CHANDRAN; SUMITHRA, 2019) conforme representado em (21).
Esta camada é normalmente, um intermédio entre a etapa de identificar e aprender quais
sao as caracteristicas das imagens presentes no dataset, onde ocorrem as operacoes de

convolugoes, com a etapa de uma rede neural classica.

a1
a12
a13
a1l a2 a13 a1
agl age az| — |ag: (21)
a31 azy ass a23
a3
as2
a33

2.5.9 Pooling layer

O objetivo da camada pooling é criar amostras menores da imagem original para
diminuir o custo computacional do modelo (AURELIEN GERON, 2017). O processo é
semelhante ao da convolugao, porém, por nao possuir peso, o resultado obtido e a finalidade
de uso ¢ diferente.

Existem alguns tipos diferentes de camada pooling, porém, duas sao mais utilizadas,

sendo elas max pooling layer e average pooling layer. Maz pooling layer é a mais utilizada
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entre as duas, e em suma, a cada operacgao, é selecionado a caracteristica dominante da
regiao, ja que apenas o maior valor é transmitido para a amostra menor da imagem que
serd gerada durante a camada pooling. Existem trés parametros a serem definidos ao
utilizar este tipo de camada, sendo o primeiro deles o filter size, o segundo o stride e por
ultimo o padding, porém é comum utilizar o padding nulo. O filter size é responsavel por
determinar o tamanho da matriz que sera gerada apoés finalizar a operacao e o stride a
quantidade de colunas que o filtro ird se locomover para realizar a operagao seguinte. Na
Figura 15 pode-se visualizar um filtro 2x2 e o resultado obtido apds a primeira operacao
da camada. A operacao do tipo average pooling é semelhante, porém, ao invés de retornar

o maior valor, retornaria a média dos quatro elementos dentro da operacao do filtro.

Figura 15 — Mazx pooling layer

3 | 4 | 9 | 47
5| 6 1816

Fonte: O autor

Neste caso, a camada resulta em uma imagem com 4 pixeis, quatro vezes menos que
a imagem da camada anterior, justificando o motivo pelo qual a camada pooling retorna
uma amostra menor da imagem, além dos beneficios computacionais, esta opera¢ao diminui
de certa forma o overfitting do modelo, pois apos ela, o modelo aprende com uma forma

mais abstrata da imagem.

2.5.10 Parametros de aprendizado

Em uma CNN ha diversos parametros de aprendizado e alguns sao parametros
que sao otimizados pelo préprio algoritmo como os pesos e os bias também conhecidos
como viés. Os pesos sao valores que determinam a contribuicao que a conexao com o
neurdnio possui na rede como um todo, mais especificamente, o peso que a conexao do
neur6nio anterior contribui para o neurénio da camada seguinte, sendo que um valor maior
representa uma maior contribuicao, e um valor menor representa uma contribui¢cao menor,
ja o bias ¢ um valor associada a cada neuronio da rede, de tal forma a controlar a ativacao

deste neurodnio.
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Em via do citado, hda um niimero de parametros de aprendizado, ou seja, parametros
que podem ser atualizados com o objetivo de diminuir a funcao de custo. O niimero destes
pardmetros em uma camada de convoluc¢ao pode ser calculado conforme demonstrado na

Equagao (22).

p = m(kd)+b (22)
Onde:

e p: numero de parametros de aprendizado
e m: numero de filtros
e k: dimensao do filtro
e d: nimero de canais

e b : numero de bias

2.6 MEDIDAS DE DESEMPENHO

Medidas de desempenho no contexto de ML sao métricas utilizados para avaliar
o desempenho dos modelos de maneira quantitativa, através destes métodos é possivel
concluir se o modelo esta atuando ou nao dentro do esperado, e concluir se hé a necessidade
de alterar a estrutura do modelo, obter mais dados para treinamento ou entao buscar

outros parametros para otimizar o desempenho do mesmo.

2.6.1 Matriz de Confusao

Matriz de confusao é uma matriz de dimensao N x N, sendo N equivalente ao nt-
mero de classes. No contexto de ML esta métrica é utilizada para representar a quantidade
de classificagoes corretas e incorretas feitas pelo modelo, a diagonal principal da matriz
representa os acertos e a diagonal secundéria os erros. Um exemplo desta matriz pode ser
visualizada na Figura 16, sendo VP referente aos verdadeiros positivos, VN verdadeiros
negativos e de forma analoga na diagonal secundaria a representacao dos falsos positivos

e falsos negativos.

2.6.2 Acuracia

A acurédcia é uma métrica que visa medir a quantidade de classificagoes verdadeiras
realizadas pelo modelo, ou seja, a quantidade de classificagoes que se enquadram na
diagonal principal da matriz de confusao. O valor de acuracia é obtido através da divisao
da soma das classificagoes verdadeiras pela quantidade total de classificagoes feitas pelo
modelo conforme Equagao (23).

VP+VN

Acurécia = 2
e = VP Y VNt FP+ FN (23)
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Figura 16 — Matriz de Confusao.

Positivo

Classes Verdadeira

Negativo

Positivo Negativo
Classes Previstas

Fonte: O autor.

2.7 FLASK

Flask é um framework cuja proposta é ser um WSGI (web server gateway interface)
leve (FLASK. .., 2023). WSGI é uma especifica¢ao utilizada para descrever a comunicagao
entre servidores da Web com os aplicativos web.

O fato dele ser um micro framework significa que a inicializagdo da aplicacao
através dele é feita da maneira otimizada, ou seja, somente os pacotes responsaveis por
possibilitar o uso da ferramenta na web sem nenhuma implementacao extra, porém, isso
nao significa que ele nao é capaz de estruturar aplicativos complexos. A frase utilizada por
desenvolvedores para definir o framework é "uma gota de cada vez', o intuito desta frase
é demonstrar que os pacotes sao adicionados conforme a sua necessidade, isso otimiza
a aplicagao ja que nao ha a implementacao de outros pacotes cujo o desenvolvedor nao
julgou necessario.

O mecanismo de formatagao utilizado pelo Flask é o Jinja2, através deste meca-
nismo é possivel utilizar a linguagem de programacao HTML em unido com o Python para
formatar a pagina web conforme a necessidade da aplicagao, e através do objeto Response
¢é possivel trabalhar com respostas HT'TP personalizadas para a aplicacao, sendo possivel
retornar diversos objetos como texto, arquivos JSON, frames entre outros que podem
ser inseridos como argumento no proprio HTML da aplicacao, essa estrutura pode ser

visualizada na Figura 17.
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Modelo

Figura 17 — Arquitetura com Flask.
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Fonte: O autor
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3 DESENVOLVIMENTO

Este capitulo refere-se ao desenvolvimento da solucao proposta no trabalho. Os
principais pontos sao abordados como aquisicao dos dados, estrutura e treinamento dos
modelos de deep learning, equipamento utilizado e estrutura do local de teste na linha de

producao.

3.1 AQUISICAO DOS DADOS

Os dados referentes a este projeto em questao sdo imagens da seccionadora, como
explicitado previamente, o problema a ser resolvido pode ser definido como um problema
de classificacao bindria, ou seja, somente duas situagées podem ocorrer durante o processo,
sendo a seccionadora na posicao correta ou entao na posicao incorreta, portanto, optou-
se por adquirir imagens representativas dos dois estados que serao referenciados como
PosCorreta e PosErrada para facilitar a compreensao, ja que ambos os estados foram
definidos desta maneira durante o desenvolvimento do modelo.

Vale ressaltar que, por se tratar de um ambiente corporativo houve complicacoes
durante as aquisi¢oes das imagens por questoes logisticas e internas. Ao todo, foram
capturadas 280 imagens representativas de ambos os estados, sendo 140 referentes ao
posicionamento correto da seccionadora e 140 ao posicionamento incorreto conforme re-

presentado nas Figuras 18 e 19 respectivamente.

Figura 18 — Posicionamento correto da seccionadora.

Fonte: O autor.

Pode-se observar que em ambas as imagens ha a presenca de operadores e outros

componentes como fiacdo e a prépria esteira com roletes. Estes ruidos foram capturados
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Figura 19 — Posicionamento incorreto da seccionadora.

Fonte: O autor.

de maneira intencional, isso se deve ao fato de que a solugao proposta por este trabalho
foi desenvolvida para atuar em um cendario real de chao de fabrica, e, tendo em vista que
a locomocao desta peca é feita de forma manual pelo operador responsavel por realizar o
teste, o modelo deve ser capaz de classificar o posicionamento apesar das interferéncias
externas como a mao do operador e a fiagao da estrutura de teste.

A tonalidade da seccionadora pode variar conforme representado nas Figuras 18
e 19. A Figura 18 possui a tonalidade 986248 no padrao hexadecimal, e a Figura 19 a
tonalidade 8E3B1D também no padrao hexadecimal conforme Figuras 20 e 21. Durante o
teste dos primeiros modelos, observou-se que a tonalidade da peca interferia diretamente
na performance do mesmo, tendo em vista que os primeiros modelos haviam sido treinados
somente com pecas da tonalidade referente a Figura 21, isso se deve ao fato de que em
sua grande maioria, as seccionadoras que sao utilizadas nos painéis elétricos em questao
sao desta tonalidade.

A fim de contornar este problema, mais dados foram obtidos com a tonalidade da
Figura 20 com o objetivo de garantir a eficicia do modelo independente da tonalidade da
seccionadora. Os exemplos podem ser vistos nas Figuras 18 e 22.

Os detalhes dos dados obtidos podem ser visualizados na Tabela 1.

Tabela 1 — Dados obtidos.

Classificacao Tonalidade Tonalidade 86248
986248
PosCorreta 110 fotos 30 fotos

PosErrada 110 fotos 30 fotos
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Figura 20 — Cor 986248 padrao hexadecimal.

Fonte: O autor.

Figura 21 — Cor 8E3B1D padrao hexadecimal.

Fonte: O autor.

3.1.1 CATEGORIZACAO DOS DADOS

A categorizagao das imagens obtidas é um dos fatores cruciais e determinantes para
o desempenho do modelo de aprendizado profundo ou qualquer outro modelo de apren-
dizado supervisionado de maquina. Este procedimento é conhecido como categorizagao e
consiste em atribuir um valor para cada imagem, no caso desta solucao, por se tratar de
uma classificacao binaria, somente duas classificagoes foram utilizadas. Este procedimento
foi realizado de maneira minuciosa com suas devidas revisoes, pois ao classificar de forma
erronea as imagens, ha a possibilidade do modelo atribuir os padroes aprendidos durante o
treinamento para a classificacao errada, de tal modo a prejudicar as inferéncias que serao
feitas pelo proprio futuramente, o que nao é desejavel.

Para este trabalho, optou-se por classificar as imagens através do nome dos subdi-
retérios, e para facilitar a compreensao e a validacao dos resultados obtidos, os arquivos
.Jpg foram nomeados indicando a classificacdo do posicionamento da peca conforme expli-
citado nas Figuras 23 e 24. Ao utilizar o nome dos subdiretérios, é possivel fazer o uso da
funcao flow__ from_ directory do TensorFlow. Em suma essa funcao recebe o caminho

de um diretorio como um dos argumentos, e exige que cada subdiretorio pertencente a ele
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Figura 22 — Posicionamento incorreto da seccionadora com tonalidade 986248.

Fonte: O autor.

seja referente a uma das classes do modelo, de tal modo que as imagens sdo associadas a
classificacao sugerida pelo nome do subdiretério em questao, logo, as imagens pertencentes
ao subdiretério PosCorreta sao pertencentes as classificagoes de posigoes corretas, e as

pertencentes ao subdiretorio PosErrada as posi¢oes incorretas.

Figura 23 — Classificacdo das imagens - Posicao Correta

Fonte: O autor.

A estrutura dos diretérios pode ser visualizada na Figura 25 sendo o diretério
Treino referente aos dados que foram utilizados para treinar o modelo, o diretério Va-

lidacao referente aos dados utilizados para medir o desempenho do modelo durante o
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Figura 24 — Classificagdo das imagens - Posicao Incorreta
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Errado (22) : Errado [24) Errado (25) Errado (26) Errado (27)

Fonte: O autor.

treinamento e por ultimo o diretério Teste referente aos dados utilizados para medir a

eficacia do modelo apds o seu treinamento.

Figura 25 — Diretérios para treinamento e validacao do modelo.

—_— Treino —_— Validacao —_— Teste
PosCorreta ———— PosCorreta ————— PosCorreta
PosErrada L PosErrada L PosErrada

Fonte: O autor.

3.2 CRIACAO DOS MODELOS

Foram desenvolvidas quatro estruturas diferentes de modelos de CNN a fim de
medir o desempenho individual de cada e comparar os resultados obtidos entre eles, e
entao, optar pelo modelo com melhor desempenho para ser utilizado na aplicagao na linha
de producgao da fabrica.

Pelo fato da base de dados ser pequena, era esperado que pudesse ocorrer o fenémeno

de overfitting durante o treinamento dos modelos, em via disso, dois dos quatro modelos
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criados foram desenvolvidos com técnicas que visam evitar este fendomeno, sendo elas data
augmentation e dropout conforme teoria descrita no Capitulo 2, e os outros dois apenas
com as camadas classicas de CNN como conv2D, Pooling, Flatten e Dense. Outro fator
considerado durante o desenvolvimento dos modelos foi a quantidade de camadas ocultas,
também conhecidas como hidden layers.

A descricdo dos modelos e as técnicas aplicadas podem ser vistas na Tabela 2. As
camadas de entrada, saida e data augmentation nao foram consideradas na contagem das
camadas. Os modelos modelo01 e modelo02 possuem arquiteturas semelhantes em termos
de quantidade de hidden layers, filtros e parametros utilizados, porém o modelo01 foi
implementado com camadas de data augmentation e dropout visando evitar o fendmeno
de overfitting e o modelo02 somente com as camadas classicas de CNN. O mesmo ¢é valido
para os modelos trés e quatro, sendo que o modelo0j utiliza data augmentation sem

dropout e o modelo03 somente as camadas classicas de CNN assim como o modelo02.

Nome ‘ Quantidade de camadas ‘ Técnica aplicada
modelo01 12 Data augmentation e Dropout
modelo02 11 Classica de CNN
modelo03 9 Classica de CNN
modelo04 9 Data augmentation

Tabela 2 — Modelo desenvolvidos.

3.3 ESTRUTURA DOS MODELOS

A Tabela 3 e Figura 26 sao referentes a estrutura do modelo modelo01, assim como
Tabela 4 e Figura 27 referente ao modelo modelo02, Tabela 5 e Figura 28 ao modelo
modelo03 e por ultimo a Tabela 6 e Figura 29 referente ao modelo modelo0.

Na ultima camada de todos os modelos, camada dense, foi utilizada a funcao de
ativacdo sigmoid para obter valores entre 0 e 1 conforme especificado na Secao 2.5.1.1
ja que se trata de um modelo de aprendizado supervisionado de classificagdo binaria,
precedida por uma camada do tipo flatten.

Em termos de parametros de aprendizado, os modelos modelo01 e modelo02 pos-
suem um total de 994.881 parametros, valor que pode ser obtido ao somar os valores da
coluna Parametros de aprendizado, e os modelos modelo03 e modelo04 possuem 501.313
parametros. A quantidade de parametros de aprendizado pode ser calculada através da
Equagao (22) especificada na Segao 2.5.10, a titulo de exemplo, a quantidade de 896
parametros da primeira camada de convolugdo na Tabela 5 pode ser obtida conforme

explicitado na Equagao (24) sendo m =32, k=9, e d = 3.

p = 32x(923) + 32 = 896 (24)
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Nome da camada | Dimensao da saida | Parametros de aprendizado

InputLayer
Sequential
Conv2D
MaxPooling2D
Conv2D
MaxPooling2D
Conv2D
MaxPooling2D
Conv2D
MaxPooling2D
Conv2D
Flatten
Dropout
Dense

(200, 200, 3)
(200, 200, 3)
(198, 198, 32)
(99, 99, 32)
(97, 97, 64)
(48, 48, 64)
(46, 46, 128)
(23, 23, 128)
(21, 21, 256)
(10, 10, 256)
(8, 8, 256)
(16384)
(16384)

(1)

0
0
896
0
18496
0
73856
0
295168
0
590080
0
0
16385

Tabela 3 — Estrutura modelo01.

Figura 26 — Arquitetura visual do modelo modelo01

@ InputLayer . Sequential . Conv2D ' MaxPooling2D ' Flatten @ Dropout . Dense

Fonte: O autor.
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Nome da camada | Dimensao da saida | Parametros de aprendizado

InputLayer
Conv2D
MaxPooling2D
Conv2D
MaxPooling2D
Conv2D
MaxPooling2D
Conv2D
MaxPooling2D
Conv2D
Flatten
Dense

(200, 200, 3)
(198, 198, 32)
(99, 99, 32)
(97, 97, 64)
(48, 48, 64)
(46, 46, 128)
(23, 23, 128)
(21, 21, 256)
(10, 10, 256)
(8, 8, 256)
(16384)
(1)

0
896
0
18496
0
73856
0
295168
0
590080
0
16385

Tabela 4 — Estrutura modelo02.

Figura 27 — Arquitetura visual do modelo modelo02

@ InputLayer . Conv2D ' MaxPooling2D . Flatten . Dense

Fonte: O autor.
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Nome da camada | Dimensao da saida | Parametros de aprendizado

InputLayer (200, 200, 3) 0
Conv2D (198, 198, 32) 896
MaxPooling2D (99, 99, 32) 0
Conv2D (97, 97, 64) 18496
MaxPooling2D (48, 48, 64) 0
Conv2D (46, 46, 128) 73856
MaxPooling2D (23, 23, 128) 0
Conv2D (21, 21, 256) 295168
Flatten (112896) 0
Dense (1) 112897

Tabela 5 — Estrutura modelo03.

Figura 28 — Arquitetura visual do modelo modelo03

@ InputLayer . Conv2D ' MaxPooling2D . Flatten . Dense

Fonte: O autor.
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Nome da camada | Dimensao da saida | Parametros de aprendizado

InputLayer
Sequential
Conv2D
MaxPooling2D
Conv2D
MaxPooling2D
Conv2D
MaxPooling2D
Conv2D
Flatten
Dense

(200, 200, 3)
(200, 200, 3)
(198, 198, 32)
(99, 99, 32)
(97, 97, 64)
(48, 48, 64)
(46, 46, 128)
(23, 23, 128)
(21, 21, 256)
(112896)
(1)

0
0
896
0
18496
0
73856
0
295168
0
112897

Tabela 6 — Estrutura modelo04.

Figura 29 — Arquitetura visual do modelo modelo0

@ InputLayer . Sequential . Conv2D ' MaxPooling2D ' Flatten
@ Dense

Fonte: O autor.
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3.4 TREINO DOS MODELOS

Como o intuito da utilizacdo de quatro modelos com arquiteturas diferentes era
medir o desempenho em comparacao com os proprios, os parametros utilizados durante
o treinamento foram os mesmos para todos. Estes parametros podem ser visualizados na
Tabela 7.

Parametro ‘ Valor
Loss binary__crossentropy
optimaizer adam
metrics accuracy

Tabela 7 — Parametros de treinamento.

Os modelos que utilizaram a técnica de data augmentation (modelo0j e modelo01)
utilizaram os parametros da Tabela 8. E o modelo modelo01 utilizou o parametro da

Tabela 9 na camada de dropout.

Valor

Parametro

RandomFlip horizontal
RandomRotation 0.1
RandomZoom 0.2

Tabela 8 — Parametros data augmentation.

Parametro ‘ Valor

rate ‘ 0.5

Tabela 9 — Parametros camada dropout.

A proporcao utilizada dos dados para treinamento dos modelos foi de 75%, totali-
zando 210 imagens, 40 imagens para validacao e 31 imagens para teste dos modelos. Sendo
que a mesma proporc¢ao foi adotada para selecionar as imagens de ambas as tonalidades,

além de ter sido utilizado 30 epochs durante os treinamentos.

3.5 ESTRUTURA

Conforme explicitado no Secao 1.2 o ambiente de teste consiste em uma esteira
do tipo rolete na qual as seccionadoras sao apoiadas, e em um lugar especifico desta
esteira é o local de teste. Logo abaixo deste local, ha dois pistoes pneumaticos que ao
serem acionados mudam para a posicao de avango e devem encaixar nos contatos da
seccionadora, além disso, acima do local de teste hd um suporte para a fiacao elétrica e

para a camera utilizada para a visao computacional.



Capitulo 3. Desenvolvimento 49

A fim de induzir o aprendizado do modelo de CNN; foi adicionado uma tonalidade
azul conforme destacado na Figura 30 com o intuito de servir como referéncia de maneira
estratégica, ja que o fato desta faixa azul estar exposta no campo de visao da camera
implica diretamente no posicionamento incorreto da seccionadora, o contrario nao é valido,
o fato da faixa nao estar no campo de visao da camera nao significa que a seccionadora

esta corretamente posicionada.

Figura 30 — Faixa azul de referéncia

Fonte: O autor.

Esta referéncia tem como objetivo auxiliar na ativacao dos filtros durante a etapa
de convolucao dos modelos, pois, as linhas horizontais da imagem sao os parametros de
posicionamento da peca, portanto, os filtros que detectam bordas horizontais tendem a
ser ativados com maior relevancia com a tonalidade azul exposta no frame, facilitando a

inferéncia do modelo.

3.6 DEPLOYMENT DO MODELO VIA FLASK

Para utilizar o modelo em um ambiente de producao foi desenvolvido uma apli-
cagao simples através do Flask com apenas duas rotas, sendo elas a pagina de des-
tino padrao @app.route(’/’) e a rota criada para retornar as classificagbes do modelo
@app.route(’/classificacao’), além de um arquivo HTML integrado com o mecanismo
Jinja2 do Flask. Este arquivo por sua vez, foi utilizado para enderecar a rota da classifi-
cacao do modelo dentro de uma das tags do HTML, de tal modo a retornar os frames e
as classificacoes em tempo real conforme demonstrado na Figura 31, ou seja, ao acessar a

pagina de destino padrao, a aplicacao Flask renderiza o arquivo HTML especificado que
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por sua vez retorna a rota ’/classificacao’ que possui a fungao responsével por classificar os
frames. A classificagdo do posicionamento da pega pode ser visualizada no canto superior
esquerdo do quadro no qual o frame estd sendo disposto. Como o uso é local, nao foi

necessario hospedar a aplicagdo em um servidor.

Figura 31 — Aplicacao web com o modelo DL

3y 127.00.1:5000

Fonte: O autor.

O texto informando o tipo de posicionamento e a cor do mesmo foram as duas
indicagoes visuais utilizadas para auxiliar o operador, sendo a cor verde referente ao
posicionamento correto e a cor vermelha o posicionamento incorreto demonstrado na
Figura 32.

O modelo foi introduzido na aplicacdo como uma das etapas definidas na fun¢ao den-
tro da rota ’/classificacao’ através da funcao load _model do framework TensorFlow, desta

maneira foi possivel classificar os frames através da fungao predict do mesmo framework.
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Figura 32 — Exemplo da aplicacdo em posicionamento incorreto.

[ 127.00.1:5000

@ 127.001

Live streaming

Ppsicao |
rPps

Fonte: O autor.
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4 RESULTADOS OBTIDOS

Este capitulo tem o intuito de apresentar os resultados obtidos no treinamento, vali-
dacao e teste dos quatro modelos de CNN, e por fim, os resultados do modelo com melhor
desempenho nas etapas anteriores aplicado na linha de producao da qual a seccionadora

faz parte.

4.1 RESULTADOS DO TREINAMENTO E VALIDACAO

Para o treinamento dos modelos foram utilizadas 210 imagens, sendo 105 repre-
sentativas do posicionamento correto e 105 do posicionamento incorreto, garantindo a
proporcionalidade de ambas as classificacoes. Este niimero representa 84% dos dados uti-

lizados no treinamento, ou seja, do diretorio Treino e Validacao conforme especificado na
Secao 3.1.1.

4.1.1 Modelo 01

O modelo modelo01 apresentou ruidos durante o treinamento para a classificagdo
dos dados de validacao conforme representado nas Figuras 33 e 34, oscilando sua acura-
cidade entre 60% e 98% para os dados de treinamento e de 50% a 100% para os dados
de validacao. No tltimo epoch a sua acuracia foi de 96, 67% para os dados de treino e de

100% para os dados de validacao.

Figura 33 — Acuracia do modelo01.

Acuracidade do treinamento e validacao

10 4
0.9 1
0.8 1
0.7 1
0.6 1
#® Acuracia Treinamento
05 - b = Acuracia Validacao
] 5 10 15 20 25 3o

Fonte: O autor.
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4.1.2 Modelo 02

Figura 34 — Erro do modelo0O1.
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Fonte: O autor.

O modelo modelo02 apresentou uma curva de aprendizado mais caracteristica de um

modelo de CNN;, na qual a sua acuracia aumenta conforme o avanco dos epochs e o seu erro

diminui. Este comportamento pode ser visualizado nas Figuras 35 e 36 respectivamente.

No tltimo epoch a acurdcia de treinamento e validacao foi de 100%.
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Figura 35 — Acuracia do modelo02.
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Fonte: O autor.
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Figura 36 — Erro do modelo02.
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Fonte: O autor.

4.1.3 Modelo 03

O modelo modelo3 apresentou ainda menos ruidos do que o modelo modelo02
tendo uma acuracidade constante do segundo epoch até o trigésimo, as métricas estao

representadas nas Figuras 37 e 38. No ultimo epoch a acuracia de treinamento e validacao

foi de 100%.

Figura 37 — Acuracia do modelo03.
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Fonte: O autor.
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Figura 38 — Erro do modelo03.
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Fonte: O autor.

4.1.4 Modelo 04

O modelo modelo04 apresentou além de ruido durante o treinamento o pior desem-
penho dentre os quatro modelos conforme demonstrado nas Figuras 39 e 40. No tltimo

epoch a acurdcia de treinamento foi de 96, 67% e para os dados de validacao foi de 82, 50%.

Figura 39 — Acuracia do modelo04.
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Fonte: O autor.



Capitulo 4. Resultados Obtidos 56

Figura 40 — Erro do modelo04.
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Fonte: O autor.

4.2 RESULTADOS DE TESTE

Para avaliar o desempenho dos modelos, 31 imagens que nao foram aplicadas no
treinamento dos mesmos foram utilizadas para inferéncia, sendo 15 imagens referentes
ao posicionamento correto e 16 imagens para o posicionamento incorreto. Dois métodos
foram utilizados para monitorar o desempenho dos modelos.

O primeiro consiste em retornar a classificacao do modelo assim como o nome do
arquivo que representa o tipo de posicionamento da imagem, possibilitando desta maneira,
visualizar se as imagens classificadas de maneira incorreta pelo modelo representam uma
situacao complexa de classificar até mesmo pelo operador, ou entao, se o modelo nao esta
sendo capaz de classificar imagens que seriam facilmente classificadas pelo operador. Este
primeiro método pode ser visualizado na Figura 41.

O segundo método consiste na utilizacao de uma matriz de confusao conforme
explicitado no Segao 2.6.1. Para esta solugdo N = 2 (nimero de classes), ou seja, ha
quatro possiveis resultados na matriz de confusao, sendo verdadeiro positivo, falso posi-
tivo, verdadeiro negativo e falso negativo. O verdadeiro positivo significa que o modelo
identificou o posicionamento correto da seccionadora e classificou corretamente permitindo
a continuidade do teste da peca sem complicagoes. O falso positivo significa que o modelo
nao foi capaz de classificar corretamente o posicionamento da seccionadora, indicando
que a peca estava no local correto sendo que o posicionamento esta incorreto, e caso o
teste prossiga havera complicacgoes, este é o resultado menos desejavel dentre as quatro
possibilidades, ja que esse é o inico que indica ao operador para prosseguir com o teste

em uma situagao nao ideal. O verdadeiro negativo indica que o modelo identificou o posi-
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cionamento incorreto da seccionadora e classificou corretamente, indicando ao operador
para nao prosseguir com o teste, e por tultimo, o falso negativo significa que o modelo nao
foi capaz de classificar corretamente o posicionamento da seccionadora, indicando que ela
estd no lugar incorreto sendo que o posicionamento da mesma esta correto, apesar deste
resultado ser um falso resultado, nao ha complicacdes em termos de seguranca ja que o

resultado orienta o operador a nao prosseguir com o teste.

Figura 41 — Método 1 de monitoramento de inferéncia.
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Fonte: O autor.

4.2.1 Modelo 01

O modelo modelo01 classificou corretamente 30 das 31 imagens utilizadas durante
o teste conforme representado na matriz de confusao da Figura 42. Das 30 classificagoes
corretas, 15 foram referentes ao verdadeiro positivo, ou seja, 15 seccionadoras que esta-
vam corretamente posicionadas no local de teste foram classificadas corretamente pelo
modelo, e 15 refentes ao verdadeiro negativo, 15 seccionadoras que estavam posicionadas
incorretamente foram classificas de maneira correta pelo modelo.

E a sua classificagao incorreta foi um falso positivo representado na Figura 43.
Conforme explicitado na Secao 3.5, a seccionadora na posicao desta figura esta considera-
velmente préxima ao posicionamento correto, tendo em vista que a faixa azul de referéncia
esta coberta e que um operador teria que analisar de diversos angulos para determinar o

posicionamento da mesma.
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Figura 42 — Matriz de Confusao modelo01.
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Fonte: O autor.

Figura 43 — Falso positivo do modelo modelo01.
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Fonte: O autor.

4.2.2 Modelo 02

O modelo modelo02 apesar de ter obtido melhor desempenho durante o treinamento
e validagao, teve apenas 29 acertos das 31 imagens utilizadas durante o teste conforme
demonstrado na matriz de confusao da Figura 44. Entre as 28 classificagoes verdadeiras, 15
foram referentes ao verdadeiro positivo, seccionadoras no local correto e corretamente clas-

sificada pelo modelo, e 13 referentes ao verdadeiro negativo, seccionadoras incorretamente
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posicionadas e corretamente classificadas pelo modelo.

Figura 44 — Matriz de Confusao modelo02.
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Fonte: O autor.

As trés classificagoes incorretas foram trés falso positivos e estao representadas
nas Figuras 45 e 46, sendo que a Figura 46 representa a mesma imagem que também foi
classificada de maneira errada pelo modelo modelo01. Pode-se observar que a faixa azul
estd visivel em ambas as classificagoes na Figura 45, portanto, o modelo modelo02 nao
foi capaz de aprender esta caracteristica e associa-la com o posicionamento incorreto da
peca, se comparado com o desempenho de um operador, este modelo deixaria a desejar
em termos de performance. jA que um operador, ao visualizar a faixa azul chegaria na
conclusao de que o posicionamento precisaria ser ajustado.

O fato das classificacoes falsas terem sido do tipo falso positivo, é um indicativo
negativo em relacao ao modelo, tendo em vista que este tipo de classificagdo é o inico que
orienta o operador da linha prosseguir com o teste em um cenario indesejado, aumentando
a ineficiéncia da linha. Considerando este cenario no qual o modelo diz que a seccionadora
estd corretamente posicionada, uma afirmacao falsa, o operador acionaria o botao que
altera o posicionamento dos pistdes pneumaticos para a posicao de avango, e os contatos
responsaveis por fechar o circuito elétrico nao estariam na posigao correta, e ao iniciar o
teste, o operador iria identificar este erro e reiniciaria todo o processo de posicionamento
da peca, conferéncia do posicionamento e inicializacao do teste, prejudicando assim, a

eficiéncia da linha.
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Figura 45 — Classificagoes erradas 01 e 03 do modelo modelo2.

1}"1 [ ===========] -5 Mms_"’step Ul [
Predigdo: Posicao Correta [[0.]];

WalorReal: Errado (141).jpg

============] - (s 4ms/step
Predigdo: Posicao Correta[[0.]];

Walor Real: Errado (141).jpg
Fonte: O autor.

Figura 46 — Classificacao errada 02 do modelo modelo2.
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Fonte: O autor.

4.2.3 Modelo 03

O modelo modelo03 classificou corretamente 31 das 31 imagens de teste utilizadas,

conforme representado na matriz de confusao da Figura 47, isso significa que, inclusive a

imagem classificada de maneira incorreta pelos modelos modelo01 e modelo02 foi classifi-

cada de maneira correta pelo modelo modelo03 conforme demonstrado na Figura 48.

Considerando que seria necessario analisar por diversos angulos a seccionadora
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Figura 47 — Matriz de Confusao modelo03.
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Fonte: O autor.

Figura 48 — Classifica¢ao correta da imagem "Errado (138)"pelo modelo03.
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Fonte: O autor.

para concluir sobre o posicionamento da mesma, o modelo modelo03 apresentou um

desempenho melhor do que a de um operador da linha.

4.2.4 Modelo 04

O modelo modelo04 apesar de ter apresentado menor acuracia e mais ruidos durante

o treinamento e validagdo do que o modelo modelo02, ele classificou corretamente 30 das 31
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imagens utilizadas para teste conforme demonstrado na matriz de confusao da Figura 49,
sendo a sua classificacdo incorreta um falso positivo. A imagem que foi classificada de
maneira incorreta é a mesma dos modelos modelo01 e modelo02, portanto, a justificativa

utilizada anteriormente também ¢é valida para este modelo.

Figura 49 — Matriz de Confusao modelo04.

Matriz de Confusdo Modelo04
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Fonte: O autor.

A Tabela 10 apresenta o desempenho que os modelos apresentaram durante a
classificacao dos dados de teste, ou seja, dados que nao haviam sido apresentados durante

a etapa de treinamento.

Modelo ‘Acertos Erros

Modelo01 30 1
Modelo02 28 3
Modelo03 31 0
Modelo04 30 1

Tabela 10 — Desempenho nos dados de teste.

4.2.5 Consideracoes do modelo modelo03

Em via dos resultados apresentados, é possivel concluir que o modelo modelo03
apresentou melhor desempenho tanto em termos de treinamento quanto em termos de
inferéncia em dados jamais vistos pelos modelos anteriormente, contrariando o que se
esperava de que os modelos com técnicas para evitar overfitting teriam melhor desempenho,

tendo em vista que, por possuir poucas imagens para treino, era esperado que pudesse
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ocorrer este fendmeno. O fato disso ter acontecido demonstra que, apesar de possuir um
nimero pequeno de demonstragoes de ambas as classificagdes possiveis, foi o suficiente
para o modelo modelo03 generalizar e aprender as caracteristicas necessarias para definir
que tipo de posicionamento a seccionadora se encontra.

Dito isso, foi criado um modelo intermedidrio através da biblioteca Model do
framework TensorFlow que possibilitou utilizar as camadas ocultas do modelo modelo03
como entrada deste modelo intermediario, através deste processo foi possivel adicionar
um mapa de calor de ativagdo das camadas de convolucao do modelo, de tal forma
a possibilitar a visualizacdo das regioes mais ativadas pelos filtros durante o processo
de aprendizagem. Optou-se por utilizar a primeira camada de convolucdo do modelo

denominada de conv2d__ 10 que pode ser visualizada na Tabela 5

Figura 50 — Mapa de calor de ativacao da primeira camada de convolu¢ao do modelo para
posicionamento incorreto.

Fonte: O autor.

Figura 51 — Mapa de calor de ativacao da primeira camada de convolu¢ao do modelo para
posicionamento incorreto com a faixa destacada.

Fonte: O autor.

A imagem utilizada na Figura 50 e Figura 51 é de um posicionamento incorreto
da seccionadora e é possivel visualizar que alguns filtros ativam de maneira significativa a
faixa azul inserida como referéncia conforme especificado na Secao 3.5 e demonstrado na
Figura 30, demonstrando que de fato o modelo a utilizou como referéncia. Isto também
é confirmado repetindo o processo para uma imagem do posicionamento correto da peca,

conforme pode ser visualizado na Figura 52 na qual em nenhum momento a faixa azul
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100
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foi ativada pelos filtros, tendo em vista que, o posicionamento correto da seccionadora

implica que a faixa azul nao estara exposta para o modelo.

Figura 52 — Mapa de calor de ativacao da primeira camada de convolu¢ao do modelo para
posicionamento correto.
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Fonte: O autor.
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5 CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho era desenvolver uma rede neural convolucional capaz
de inferir corretamente sobre o posicionamento da seccionadora no local de teste, com o
intuito de descentralizar a eficiéncia do processo do nivel de conhecimento do operador na
linha de produgao e atender os requisitos do programa de padronizacao de processos da
empresa.

Durante o desenvolvimento da solucao, 280 imagens representativas dos posicio-
namentos incorretos e corretos foram coletadas para treinamento, validacao e teste do
modelo desenvolvido, assim como a adicdo de caracteristicas fisicas no ambiente de teste
para auxiliar no aprendizado do algoritmo. Os resultados obtidos durante o teste, ou seja,
apoés o treinamento e validacao, demonstraram que um modelo de CNN ¢é capaz de inferir
corretamente sobre o posicionamento da peca. Em via disso, é viavel a aplicacao de deep
learning para processos industriais, cujo objetivo seja nao s6 aumentar a eficiéncia mas
também a escalabilidade do mesmo.

Os resultados do estudo realizado neste trabalho contribui para o uso de deep
learning em industrias, especificamente em reconhecimento de padroes relacionados ao
posicionamento de pegas, assim como a possibilidade de induzir o aprendizado da rede
neural convolucional adicionando caracteristicas fisicas no ambiente a fim de aprimorar
o desempenho do modelo, além de fortalecer a ideia de que a inteligéncia artificial é um
recurso que visa auxiliar e nao substituir os esforgos humanos empregados no processo.

Por se tratar de um ambiente industrial com um fluxo consideravel de entrada
e salda de pedidos, o teste em tempo real dos modelos e do endpoint desenvolvido foi
prejudicado devido a questoes logisticas e internas da empresa, ja que para realizar este
procedimento seria necessario parar a linha de producao. Portanto, dentre os cinco ob-
jetivos listados no Capitulo 1, somente o objetivo de utilizar a solu¢cdo em um ambiente
de producao nao foi concluido de maneira satisfatoria devido aos motivos citados. Como
trabalho futuro, sugere-se a utilizacao da classificagdo do modelo como trava de seguranca,
impedindo que o procedimento do teste seja iniciado no software caso a classificagdo do
modelo seja negativa, além da utilizagdo de um servidor para utilizacdo do modelo em
produgao de forma mais robusta.

Em via dos resultados apresentados, este trabalho confirmou que é possivel descen-
tralizar a eficiéncia do processo do conhecimento do operador para uma solugao de deep
learning, e que além da capacidade dos modelos de CNN em identificar objetos e anomalias,
eles também sao capazes de aprender padroes e inferir sobre o posicionamento baseado
neste aprendizado. Espero que este trabalho sirva de inspira¢ao para o aprimoramento do

uso de CNN em ambientes industriais.
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