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RESUMO

Gragas a evolugdo no poder computacional e na quantidade de dados disponiveis, os sistemas de
visdo computacional baseados em técnicas de inteligéncia artificial conseguiram alcancar um
desempenho superior aos sistemas de visdo baseado em regras (COGNEX). Podemos citar como
exemplo tarefas de inspecao visual, como classificacdo de imagens, videos e deteccao de objetos no
ambito industrial. No entanto, apés a avaliagdo dos sistemas de visdo computacional disponiveis na
indUstria, identificou-se a inexisténcia da aplicacdo de um indice de capabilidade de processo. Esse
indice serve para quantificar o nivel de desempenho do processo em atender as especificacdes
definidas pelo projeto. O sistema implementado neste trabalho (Mosaic Office) gera um relatério técnico
com o indice de capabilidade potencial CP para avaliar a capacidade do processo inerente a inspegao
visual multiclasse. Para construir um modelo de aprendizagem de maquina, este sistema utiliza a CNN
ResNetV2 50 junto a duas implementacdes de algoritmos de treinamento disponiveis: Treinamento
Classico e Treinamento Continuo. Foi aplicada uma ferramenta de geometria (ROl — Regido de
Interesse) para descartar informacdes de pixels irrelevantes as caracteristicas de imagens avaliadas.
Além disso, uma melhoria proposta pelo trabalho foi 0 uso de interfaces graficas para expor ao usuario
as técnicas de aprendizado profundo. O conjunto utilizado continha 28.287 imagens pré-classificadas
em 6 classes. Em carater de comparacdo de desempenho com um dos sistemas disponiveis na
induUstria, o Mosaic Office foi aproximadamente 99% mais rapido e aproximadamente 37% mais

assertivo.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Aprendizado Profundo; Computer Vision.
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1 INTRODUCAO

A inspecgdo visual automatizada tem sido amplamente utilizada no ambito
industrial, possuindo aplicacdes no controle de qualidade, classificacdo de produtos,
dentre outros segmentos (GOES, 2014). Mediante as metodologias de
reconhecimento de caracteristicas existentes, destacam-se os classificadores
orientados a imagem utilizando a tecnologia de aprendizado profundo,
especificamente rede neural convolucional (CNN) (KHAN, RAHMANI, et al., 2018).

De acordo com (GOES, 2014), atualmente o desenvolvimento de sistemas de
inspecédo visual automatizada baseada em aplicacbes da tecnologia de visao
computacional desempenha um papel fundamental na busca da competitividade
industrial. Com isso, a necessidade de automacao da inspec¢ao visual em tarefas
industriais tem aumentado significativamente. Como exemplo das tarefas industriais
em questao, tem-se a tarefa de classificagéo utilizada para distinguir entre diferentes
tipos de objetos, identificar tipos de defeitos e inspecionar imagens, como ilustra a
FIGURA 1 a seguir.

FIGURA 1 - EXEMPLOS DE TAREFAS INDUSTRIAIS

FONTE: (COGNEX, 2021).

A necessidade de automacao da inspecao visual incentiva a implementacao de
sistemas inteligentes responsaveis pela inspecéo de caracteristicas com preciséo e
alta velocidade. Dentre os principais beneficios, tem-se o aumento da produtividade,
melhoria na qualidade de produtos, reducéo de riscos ocupacionais, reducédo de
custos, dentre outros.

Este trabalho tem como objetivo a implementagédo de um sistema de viséo

computacional baseado em técnicas de inteligéncia artificial, em especial aprendizado
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profundo, para automatizacao do processo de inspecéo visual na industria. O sistema
em questdo (Mosaic Office) utiliza a arquitetura de rede residual ResNetV2 50
juntamente a biblioteca de desenvolvimento ML.NET?, responsavel por criar e treinar
nativamente um modelo de aprendizagem de méaquina.

O Mosaic Office fornece acesso as técnicas de aprendizado profundo através
de interfaces graficas que simplificam o processo de alimentacdo do modelo em 3
etapas: 1) Coletar e pré-classificar as amostras de imagens; 2) Treinar o modelo de
aprendizagem de maquina com alguma das implementacfes de algoritmos de
treinamento: Treinamento Continuo e Treinamento Classico e 3) Testar e aprimorar o
modelo de aprendizagem de maquina.

Para (POLHEMUS, 2017), o controle da qualidade de processo diz respeito a
utilizacdo de métodos estatisticos que visam avaliar a condicdo de um processo em
atender as especificacfes de uma caracteristica. Sendo assim, o emprego do controle
de qualidade no ambito industrial traz beneficios como o aumento da produtividade,
melhoria na qualidade de produtos e reducéo dos riscos ocupacionais. (KANE, 1986)
afirma que a estimativa de qualidade de um processo é dada em funcdo da
capabilidade deste processo, podendo ser especificada por meio de indices que
guantificam o nivel de desempenho do processo em atender os requisitos do projeto.

O sistema implementado neste trabalho inclui a funcionalidade de controle de
qualidade de processo visando atender a demanda industrial. Para isso, o sistema
emprega o uso do indice de capabilidade potencial (CP) e permite a exportacdo de
um relatorio estatistico de capabilidade da aplicacéo para visualizagdo dos resultados
obtidos na rotina de teste do modelo. Dentre as principais métricas, tem-se a
quantidade de acertos e erros de cada classe, juntamente a quantidade de
classificagdes com pontuacdes abaixo do limite de tolerancia e o valor do indice de
capabilidade atribuido a cada classe. Como método de avaliacdo do sistema
implementado neste trabalho, seré feita uma comparacdo estatistica com um dos
sistemas disponiveis na induastria, a fim de verificar o desempenho destes sistemas
em uma tarefa de classificacdo multiclasse.

As principais contribuicbes deste trabalho s&o: (i) fornecer acesso as técnicas
de aprendizado profundo por meio das interfaces graficas que simplificam o processo

de implementacdo de aplicagbes no contexto de aprendizagem de maquina; (ii)

1 Disponivel em: https://dotnet.microsoft.com/apps/machinelearning-ai
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implementar um algoritmo para otimizar o desempenho do modelo através de ciclos
estratégicos de treino e teste; (iii) implementar um modelo probabilistico do processo
para calcular a probabilidade de ocorréncia de classificacdes com probabilidades
inferiores ao limite estabelecido pelos requisitos do projeto; (iv) quantificar o nivel de
desempenho do processo em atender aos requisitos do projeto através do emprego
do indice de capabilidade do processo CP;

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 descreveu-se
0s sistemas de visdo computacional disponiveis no mercado industrial; no Capitulo 3
realizou-se uma breve revisdo teorica;, no Capitulo 4 apresentou-se o meétodo
proposto; no Capitulo 5 registrou-se os resultados obtidos; e no Capitulo 6 destacou-

se as conclusodes e sugestdes para trabalhos futuros.

2 SISTEMAS DE VISAO COMPUTACIONAL DISPONIVEIS NA INDUSTRIA

De acordo com (GALLON, 2013), existem diversos sistemas de visdo
computacional ja consolidados na industria capazes de realizar tarefas de
classificacdo de imagens. Eles oferecem ferramentas que propéem solucdes sobre as
mais diversas necessidades de classificagcbes, como verificacdo de defeitos no
produto, distincdo de grupos de caracteristicas, etc.

A TABELA 1 exibe as principais funcionalidades dos sistemas de visao

computacional disponiveis na inddstria.

TABELA 1 - FUNCIONALIDADES DOS SISTEMAS DE VISAO COMPUTACIONAL?2

Keyence Cognex Matrox
Software IV2 Navigator VisionPro Deep SDK Imaging
Learning Library Tools
Hardware Hardware préprio Compu';ador Compu?ador
apropriado apropriado
Custo R$40.000,00 R$70.000,00 + R$50.000,00 +
Hardware Hardware
T|p_o_ do Binario Multiclasse Multiclasse
classificador

2 Informagbes extraidas através dos representantes comerciais dos sistemas de visdo
computacional.
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Treinamento L'”."tado a 86 llimitado llimitado
imagens

FONTE: O autor (2022).

Algumas informacgdes adicionais sobre esses sistemas sdo descritas a seguir.

2.1 KEYENCE: IV2 — NAVIGATOR

O sistema proposto pela fabricante Keyence — IV2 Navigator — consiste em um
software com inteligéncia artificial integrada. Das opc¢Bes de sistemas de visao
computacional disponiveis na industria, esta é a opcdo que oferece um conjunto de
ferramentas inferior as demais e possui menor custo (KEYENCE, 2021).

O sistema de visdo computacional consiste em uma camera para fazer a
captura das imagens, um monitor para oferecer a interface com o usuario e um
amplificador responsavel por armazenar configuracdes de cada linha de produto,
dados de imagens, etc. Este sistema opera em conjunto, ou seja, ndo é possivel
realizar a classificacdo de uma imagem qualquer cuja origem nao seja da prépria
camera do sistema (KEYENCE, 2021).

O custo da licencga vitalicia deste sistema é a partir de R$40.000,00 com suporte
técnico ao cliente. O treinamento é limitado a 86 imagens e a apenas duas classes:
OK para imagens aprovadas e NG para imagens reprovadas. Essas caracteristicas
fazem deste uma solucdo ndo recomendada para aplicacbes na industria que
necessitam de uma tarefa de classificacdo de imagens multiclasse. Neste trabalho o
sistema desenvolvido atende a necessidade de classificacdo de imagens multiclasse,
assim como os sistemas descritos a seguir (KEYENCE, 2021).

2.2 COGNEX: VISIONPRO DEEP LEARNING

O sistema VisionPro Deep Learning oferece um software de anéalise de imagem
com base em Deep Learning. Projetado para automacgao industrial, oferece quatro
ferramentas para sistemas de visdo computacional: localizagéo da peca e verificagéo
de montagem, deteccéo de defeitos; classificagcdo de objetos e cenas, e leitura de
caracteres (COGNEX, 2021).
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O software de classificacdo de imagens multiclasse implementado por este
sistema pode distinguir diferentes tipos de caracteristicas, identificar tipos de defeitos
e inspecionar imagens (COGNEX, 2021).

Os requisitos de hardware recomendados para garantir um bom desempenho do
classificador de imagens sdo apresentadas na FIGURA 2 a seguir. Além disso, a
licenca vitalicia deste sistema é em torno de R$70.000,00 com suporte técnico ao

cliente (COGNEX, 2021).
FIGURA 2 - REQUISITOS DE HARDWARE RECOMENDADOS

ESPECIFICACOES

CPU Intel Core i7 ou superior
Compativel apenas com GPU’s NVIDIA
GPU Memoaria GPU de 11GB ou superior
(GTX 1080Ti, RTX 2080Ti, 3070, 3080,
Requisitos de sistema e 3090)
hardware Memoria RAM 32 GB ou mais
Sisterna Windows 10 64-bit
Windows Server 2019 64-bit
Unidade solid-state drive (SSD) com
Armazenamento . )
100 GB ou mais de espago livre

Formatos de arquivo de
imagem suportados
Propriedades de imagem
compativeis

PNG, BMP, TIFF, JPEG

1-4 canais, 8 ou 16 bits

FONTE: Extraido de catalogo (2022).2

Destaca-se as especificacfes de CPU, GPU e memdria RAM como indicativo de
custo adicional para a utilizacdo do sistema VisionPro Deep Learning. O sistema
desenvolvido neste trabalho se beneficia de um hardware robusto como descrito na
figura acima, porém nao exige tal configuracdo recomendada para o seu

funcionamento.
2.3 MATROX: SDK IMAGING LIBRARY TOOLS
A solucéo proposta pela fabricante Matrox consiste em uma colecdo de

ferramentas de software para o desenvolvimento de aplicativos de visdo de maquina

e analise de imagens. O kit de desenvolvimento oferece ferramentas como a

3 Disponivel em https://www.cognex.com/pt-br/downloads/visionpro-deep-learning-datasheet
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calibracdo de imagens; classificacdo para categorizar automaticamente o contetudo
da imagem; aprimoramento e transformacédo de imagens; localizacdo de objetos;
extracdo e medicdo de caracteristicas; ler cadeias de caracteres e decodificacdo e
verificacdo de marcas de identificacdo. Este sistema oferece um ambiente para
facilitar e acelerar a avaliacdo e prototipagem de uma aplicacdo, como a aplicacéo de
classificacdo de imagens multiclasse (MATROX, 2022).

O kit de desenvolvimento de Software inclui ferramentas que potencializam o
aprendizado de maquina, incluindo o aprendizado profundo para classificar uma
imagem. E uma solucéo ja consolidada na inddstria para a automatizacéo de tarefas
como classificacao de imagens, deteccédo de presenca de objetos, reconhecimento de
caracteres e outros. O custo da licenca vitalicia do kit de desenvolvimento é a partir
de R$50.000,00 com suporte técnico ao cliente.

Este sistema fornece diferentes classificadores predefinidos para resolver
problemas distintos. As opcdes de contexto de classificadores disponiveis atendem
desde aplicacdes de classificacfes simples até aplicacbes projetadas para lidar com
problemas altamente complexos. Diferentes aspectos do problema precisam ser
considerados para selecionar a arquitetura e modo de treinamento especificos deste
sistema, como a quantidade de dados disponiveis, a velocidade necesséaria e a
complexidade do problema (MATROX, 2022).

Os contextos de classificadores séo definidos em trés categorias: pequeno,
médio e extra grande. A principal diferenca entre estas categorias é o tamanho de
imagem que o classificador é projetado para manipular. Problemas mais complexos
geralmente exigem classificadores que lidam com imagens maiores e
consequentemente levam mais tempo para serem treinados (MATROX, 2022).

Tendo analisado os sistemas de visado disponiveis no mercado, percebeu-se a
oportunidade de criacdo de um novo sistema que facilite o processo de construcao do
modelo de aprendizagem de maquina utilizado nas tarefas de classificacdo de
imagem. Convém também a implementacdo de um algoritmo de treinamento com o
intuito de diminuir o tempo de treinamento da rede neural e otimizar o desempenho
do modelo treinado. Bem como a elaboracao da funcionalidade de capabilidade do
processo inerente a tarefa de classificacdo de imagem visando atender a demanda
industrial (MATROX, 2022).
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

A fundamentacdo tedrica deste trabalho esta organizada em sete sec¢fes: 1.
Conceituagdo do elemento base de uma estrutura conexionista — O neurdnio
bioldgico; 2. Apresentacdo do modelo de neurénio artificial e seu funcionamento; 3.
Caracteristicas das Redes Neurais Artificiais; 4. Definicdo de Aprendizado profundo
junto a sua utilizacéo; 5. Apresentacdo das Redes Neurais Convolucionais e suas
caracteristicas; 6. Definicdo de Redes Residuais e sua topologia; e 7. Definicdo de
técnicas estatisticas utilizadas para avaliar a capacidade do sistema através do

modelo probabilistico do processo e indice de capabilidade.

3.1 INSPIRACAO BIOLOGICA

O cérebro humano é um sistema cognitivo composto de neurdnios
interconectados por uma rede de sinapses e que cooperam entre si para processar
informacdes de maneira distribuida (SILVA, 2003). Um neurdnio ou célula nervosa se
diferencia das outras células por ser capaz de responder a estimulos do meio em que
se encontram, através de modificacfes da diferenca de potencial elétrico existente
entre a superficie interna e externa da membrana celular (BRAGA, CARVALHO e
LUDEMIR, 2007).

Sua estrutura morfolégica é formada por um corpo celular contendo um nucleo,
gue é o centro metabdlico do neurénio (BRAGA, CARVALHO e LUDEMIR, 2007). A
comunicacdo com outros neurbnios se da através de ramificagcdes conhecidas como
dendritos, responsaveis por receber as informacdes, ou impulsos nervosos, e conduzi-
las até o corpo celular. Aqui, a informacdo € processada e novos impulsos sao
gerados.

Existe também uma ramificacdo prolongada uUnica chamada axénio,
responsavel por transmitir os impulsos do corpo celular para suas extremidades. As
extremidades do axbnio sdo conectadas com dendritos de outros neurdnios pelos

pontos de contato chamados de sinapses, conforme ilustra a FIGURA 3 a seguir.
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FIGURA 3 - ESTRUTURA DE UM NEURONIO

Dendritos

/// \JA\1 y

Corpo celular O

FONTE: Extraido de (MINUSSI, 2008).

E por meio das sinapses que os neurdnios se unem funcionalmente, formando
redes neurais. As sinapses funcionam como valvulas e sdo capazes de controlar a
transmissao de impulsos - isto €, o fluxo da informacao - entre os neurdnios na rede
neural (BRAGA, CARVALHO e LUDEMIR, 2007). Quando estes impulsos se
propagam pelo ax6nio e chegam até as conexdes sinapticas, provocam modificacbes
nas membranas dessas terminacdes liberando moléculas de varios tipos com o0 nome
genérico de neurotransmissores, que sao transmitidos ao longo do terminal do axénio
até o dendrito de um outro neurdnio. Tais moléculas de neurotransmissores ao se
unirem ao dendrito, provocam modificacdes em sua membrana, resultando em um
potencial de acdo ou dificultando seu aparecimento.

Em cada sinapse, o nimero de neurotransmissores que podem ser liberados
para uma mesma frequéncia de impulsos do axénio representa a informacgéo
armazenada nesta sinapse. A cada vez que uma sinapse € ativada, aumenta-se o
namero de neurotransmissores liberados na conexdo sinaptica, reforcando a
intensidade de conexdo entre dois neurbnios (BARRETO, 2002). Este processo é
conhecido como facilitacdo, descrito na Lei de Hebb proposta pelo neuropsicélogo
Donald Hebb. Essa lei afirma que a intensidade de uma conexao sinaptica entre dois

neurdnios aumenta quando os dois neurdnios estéo excitados simultaneamente. Com
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a possibilidade de variacdo dos potenciais sinapticos entre 0s neurdnios, as redes
neurais podem sofrer alteracdes estruturais no cérebro, levando a um novo
conhecimento ou uma nova experiéncia.

Dado o entendimento biol6gico de um neurénio, segue-se para sua construcao

artificial.
3.2 O NEURONIO ARTIFICIAL

As primeiras pesquisas para o desenvolvimento de um modelo computacional
baseado no comportamento do cérebro humano datam em 1943, quando um
psiquiatra e neuroanatomista Warren McCulloch e um matematico Walter Pitts
publicaram um trabalho descrevendo sobre o calculo légico das redes neurais,
unificando os estudos de neurofisiologia e I6gica matematica (ANOCHI, 2010).

Os autores propuseram um modelo artificial matematico baseado nos
neurdnios biologicos, afirmando que uma rede neural com um numero suficiente de
neurénios, com conexdes sinapticas ajustadas apropriadamente e operando de forma
sincrona, realizaria a computacao de qualquer funcdo (FALQUETO, 2007).

Conforme ilustra a FIGURA 4 a seguir, o neurbnio artificial € uma estrutura
l6gico-matematica que procura simular a forma, o comportamento e as funcdes de um
neurdnio biolégico, conforme descrito na sessao anterior. A grosso modo, pode-se
associar os dendritos aos sinais entrada (inputs), o corpo celular a soma (sum) junto

a sua funcéo de ativacao (activation function) e o axénio a saida (output).

FIGURA 4 - MODELO DO NEURONIO ARTIFICIAL PROPOSTO POR MCCULLOCH E
PITTS

Activation
Sum  function

=\ F

Inputs — Qutput

FONTE: Extraido de (ELGENDY, 2020).
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Os dendritos sdo os sinais de entrada, cujas ligacdes com o corpo celular,
associadamente chamado de neurdnio artificial, so realizadas através de canais de
comunicacgdo que estdo associados a um determinado peso sinaptico. Os estimulos
captados pelas entradas sé&o processados pelo neurdnio artificial e o limiar de ativacao
do neurdnio biolégico é substituido pela funcéo de transferéncia (SILVA, 2003).

De acordo com (FERNEDA, 2006), o entusiasmo pela pesquisa neste campo
cresceu durante os anos 50 e 60. Neste periodo, Frank Rosenblatt afirmou com o seu
novo modelo, o Perceptron, que se fossem acrescentadas sinapses ajustaveis ao
modelo desenvolvido por McCulloch e Pits, ele poderia ser treinado para classificar
certos tipos de padrdes (ANOCHI, 2010).

Com a definicdo do neurdnio artificial, deu-se inicio as pesquisas sobre as

redes neurais artificias, que sdo descritas a seguir.

3.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sao sistemas paralelos distribuidos,
compostos por neurdnios dispostos em uma topologia com varias camadas, que
podem ser classificadas em: camadas de entrada, onde os padrdes do exterior sdo
expostos a rede; camada oculta, onde é feito o processamento; e a camada de saida,
onde o resultado do processamento € apresentado. As diferentes possibilidades de
conexdes entre as camadas de neurdnios podem gerar diversas topologias ou
arquiteturas distintas (FURTADO, 2019). A FIGURA 5 a seguir representa um destes

tipos de topologias, na qual a RNA possui apenas uma cada oculta.

FIGURA 5 - REDE NEURAL ARTIFICIAL COM UMA CAMADA OCULTA

Entradas
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FONTE: Extraido de (FURTADO, 2019).

As redes neurais possuem dois modos de operagdo, conhecidos como

Feedforward e Propagation, conforme ilustra a FIGURA 6 a seguir.

FIGURA 6 - MODOS DE OPERACAO DAS REDES NEURAIS

1. forward computation
input

Y

My L 5 = output |
eleteos="2=00- B
- - -

QT e tw

FONTE: Extraido de (GHOLIZADEH e ZHOU, 2021).

O modo Feedforward consiste em apresentar um padrao para as unidades de
entrada e propagar estes sinais pela rede, produzindo as saidas das unidades ocultas.
J4 o modo Propagation consiste em apresentar um padrdo de entrada para as
unidades de entrada, assim como um padrao de saida desejado para a camada de
saida, e por fim alterar os parametros da rede para tornar a saida real mais préxima a
de destino.

Para (GUALDA, 2008), o principal objetivo almejado com a estrutura de
funcionamento de RNA com algoritmos de aprendizagem é a capacidade de
generalizacdo, ou seja, produzir saidas adequadas para entradas inexistentes durante
0 processo de aprendizagem.

De acordo com (MINUSSI, 2008), denomina-se algoritmo de aprendizagem um
conjunto de regras bem definidas para a solugdo de um problema especifico. Isto é
feito através de um processo iterativo de ajustes aplicados aos pesos das conexdes

sinapticas entre os neurdnios que correspondem ao aprendizado.
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Neste contexto, existem diversos tipos de algoritmos especificos para
determinadas topologias de RNA'’s, sendo os algoritmos de aprendizagem
supervisionada e ndo supervisionada as abordagens mais comuns utilizadas. Para
(OLIVEIRA, 2008), os algoritmos de aprendizagem n&o supervisionada recebem
apenas os atributos de entrada e tém por objetivo construir um modelo que estabelece
padrées em comum entre os atributos disponibilizados, classificando-os em grupos de
caracteristicas similares. J& os algoritmos de aprendizagem supervisionada recebem
um conjunto de atributos com valores de entrada e saidas. Esse tipo de aprendizado
tem como caracteristica induzir o resultado do processamento.

Com isso, torna-se possivel para as RNA’s resolver problemas complexos, em
especial problemas relacionados a classificacdo de imagens com duas classes
(classificagdo binaria) ou com trés ou mais classes (classificagdo multiclasse). A razao
desse feito se da ao fato de que uma RNA, composta por uma ou mais camadas
ocultas com um namero adequado de neurdnios e seus pesos sinapticos devidamente
ajustados, possa aproximar praticamente qualquer funcdo néo linear continua com
restricdes em um dado intervalo (HAYKIN, 2020).

De acordo com (DUDA, HART e STORK, 2001), a classe de solucbes que
podem ser obtidas de redes neurais com duas camadas ndo € suficiente em
aplicacdes exigentes, pois ha muitos problemas para os quais estes discriminantes
lineares s&o insuficientes para induzir ao erro minimo. Alternativamente, dado um
namero adequado de camadas ocultas com suas respectivas unidades, pode-se

implementar limites de deciséo arbitrarios, conforme ilustra a FIGURA 7 a seguir.
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FIGURA 7 - DISCRIMINANTES

Tworlayer

Three-layer

FONTE: Extraido de (DUDA, HART e STORK, 2001).

A dificuldade em aproximar qualquer fungdo néo linear consiste em encontrar
0s parametros corretos desta funcdo. Um dos métodos mais populares para estimar
0s parametros das redes neurais multicamadas de forma supervisionada é baseado
em gradiente descendente em erro — o0 algoritmo de retropropagacao. Este método
consiste em designar como o0s parametros das camadas ocultas devem ser
aprendidos de forma a aproximar a saida obtida a saida desejada da rede. Através
deste método, pode-se calcular um erro efetivo para cada unidade oculta e, portanto,
derivar uma regra de aprendizado para os parametros das unidades das camadas
ocultas (DUDA, HART e STORK, 2001).

A FIGURA 8 a seguir ilustra uma rede neural artificial de trés camadas com d
entradas representando o espaco de caracteristicas, com nh unidades ocultas
responsaveis por trazer a nao linearidade a rede, e zc unidades de saida

representando as classificacoes.
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FIGURA 8 - REDE NEURAL ARTIFICIAL DE TRES CAMADAS
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FONTE: Extraido de (DUDA, HART e STORK, 2001).

Conforme ilustra a FIGURA 8, durante o modo Feedforward, um padrdo de
entrada é apresentado a camada de entrada. Cada unidade de entrada emite seu
componente xi correspondente. Cada uma das nn unidades ocultas computam a sua
ativacao liquida net; como sendo o produto interno dos componentes xi das entradas
com seus respectivos pesos w;. As unidades ocultas emitem seus componentes VY
correspondentes, como sendo a aplicacao da funcéo de transferéncia nao linear sob
a sua ativacao liquida (DUDA, HART e STORK, 2001).

Da mesma forma, cada uma das unidades de saida zc computam netx como sendo
0 produto interno dos componentes y; com Seus respectivos pesos wg. Os
componentes zx desta camada s&o obtidos através da aplicacdo de funcgdes
discriminantes para a classificacéo.

Durante o processo de treinamento da rede neural, as saidas reais sao
comparadas com as saidas desejadas atraves da funcédo erro, e qualquer diferenca
entre as saidas é utilizada no treinamento dos parametros em toda a rede. Dessa
forma, esta funcéo € minimizada quando seus parametros sao aprendidos de forma a

aproximar a saida real da rede com a saida desejada. O processo de aprendizagem
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dos parametros da rede neural se da através do gradiente. O gradiente é definido
como a velocidade com que 0s pesos e vieses de uma unidade se altera conforme o
aprendizado da rede neural. O gradiente de uma unidade qualquer da rede neural
pode ser encontrado através da Equacédo 1 adiante.

a]

OWmn

AWy = —)

(1)

Onde:
e Aw,,, € o gradiente da unidade n da camada m;
e 1 éataxade aprendizagem, onde diz respeito ao tamanho relativo da mudanca
Nos pesos;
e 0] € a derivada da funcao custo;
e A derivada parcial de d/ em relacdo a dw,,, diz respeito a quanto uma

mudanca em dw,,,,, afeta dJ.

Utilizando a rede neural de trés camadas ilustrada na FIGURA 8 como
demonstracao, pode-se adaptar a Equacao 2 a esta rede. Inicialmente, considerem-
se 0s pesos wy; das unidades j da camada k de saida. Como a fungéo de erro J néo
€ explicitamente dependente de wy;, deve-se usar a regra da cadeia para

diferenciacéo, conforme a Equacéo 2 a seguir.

dJ 0] Onety  Onety
Owyj ~ Onety Owyj Tk Owyj

(2)

De acordo com (DUDA, HART e STORK, 2001), o ultimo termo da Equagéo 2

pode ser simplificado conforme a Equacgao 3 a seguir.

dnety

aij Yj (3)

A sensibilidade da unidade k descreve como o erro geral se altera com a

ativacao desta unidade e é definida como:
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aj

S = —
k dnety, (4)

A Equacéo 4 pode ser simplificada como:

o 9] oz

S, = — = = —_ !
k dnet, 32, Omet, (tx — zx) f' (nety) (5)

Com isso, tem-se a possibilidade de calcular o gradiente dos pesos da camada
k, como definido na Equacéo 6 a sequir.

Awyj = 8ry; = n(ty — zi) f (nety)y; (6)

O processo de aprendizagem do parametro peso da unidade j da camada k da

rede ocorre em tendéncia a reduzir o erro, conforme a Equacéo 7 a sequir.

Wi = Wij + Awy; (7

Onde:
e wy;' €0 novo valor do peso da unidade j da camada k;
e wy; € o valordo peso atual da unidade j da camada k;

e Awy; € o gradiente da unidade j da camada k.

Da mesma forma, a regra de aprendizado para os pesos w;; das unidades i da
camada j pode ser encontrada utilizando a regra da cadeia para diferenciacao, pois a

funcéo de erro J ndo € explicitamente dependente de w;;. Tem-se:

dJ 0] 0y; Onet,
ale' B ay] anetj aW]l

(8)
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Z(tk - 2) ] ©)

ay] ay]
aJ - a
Zk
——=—) (tx —Zr) 5~ (10)
dy; kZl 9y;
(5
aJ z 0z, Onety
—_—=— t, —z 11
3, k=1( k — Zk) onety 0y, (11)
aJ c
3v. =~ Z(tk — zi) f'(net ) wjy (12)
Vi k=1

Na Equacéo 11 acima, teve-se que usar a regra da cadeia novamente, por nao

ser possivel relacionar diretamente y; com z,. Na Equacédo 12, a soma final sobre as
unidades de saida expressa como a saida da unidade oculta y; afeta o erro em cada

unidade de saida. Em analogia a Equacao 4, a sensibilidade para uma unidade oculta
é definida na Equacéo 13 a seguir.

5; = f'(net,) z WS (13)
k=1

A Equacéo 13 acima denota que a sensibilidade em uma unidade oculta é a
soma das sensibilidades individuais nas unidades de saida ponderadas pelos pesos |
da camada k multiplicados pela derivada da saida da funcéo de ativacéo da unidade
j. Portanto, a regra de aprendizado para os pesos das unidades j da camada oculta k
é definida como:

Ale' = T]XJ(SJ = nxjf'(netj) Z ij(Sk (14)
k=1
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De forma analoga, o processo de aprendizagem do parametro peso da unidade
i da camada j da rede ocorre em tendéncia a reduzir o erro, conforme definido na

Equacéo 15 a sequir.

As Equacdes 6 e 14 descrevem o funcionamento do algoritmo de retropropagacao
de erros, pois a cada treinamento, o erro € propagado da camada de saida para as
camadas anteriores, de forma a reajustar os pesos conforme a regra de
aprendizagem. A esséncia deste algoritmo consiste na aplicacdo do conceito de
gradiente descendente, onde através da regra da cadeia sob funcdes continuas pode-
se derivar a funcao de custo em relacdo a todos os parametros da rede neural.

Tendo conceituado a arquitetura de uma RNA, junto & um dos métodos existentes
utilizado para o treinamento supervisionado, segue-se a apresentacdo das técnicas
de aprendizado de maquina em arquiteturas com mudltiplas camadas de

processamento.

3.4 APRENDIZADO PROFUNDO

De acordo com (VALDATI, 2020), o aprendizado profundo, do inglés Deep
Learning, refere-se a um conjunto de técnicas e arquiteturas de aprendizado de
maquina, com a diferenciacdo de utilizar multiplas camadas de processamento de
informacdes nao lineares. Cada camada contém unidades que transformam os dados
de entrada em informacdes que a proxima camada pode usar para executar uma
determinada tarefa preditiva.

A medida que novas camadas ocultas sdo adicionadas a arquitetura da rede
neural, maior € a sua capacidade de aprendizagem. Este feito acontece, pois, redes
neurais muito profundas séo capazes de representar funcdes complexas, permitindo
0 aprendizado da rede em diversos niveis de abstracdo (ELGENDY, 2020).

Para (BESSE, 2017), o uso das técnicas de aprendizado profundo permitiu um
progresso significativo nas areas de processamento de imagem. Na indUstria, estas

técnicas sao utilizadas para resolver tarefas praticas em uma variedade de campos
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como visdo computacional, processamento de linguagem natural e reconhecimento
automatico de fala. Segundo (DU, RAO, et al., 2019), existem diversas arquiteturas
de redes neurais profundas popularmente utilizadas. Algumas delas sao descritas a

sequir.

3.5 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

As redes neurais convolucionais sdo arquiteturas de redes neurais artificiais
muito utilizadas, especialmente para aplicacfes que utilizam dados de alto nivel, como
imagens e videos. Em contraste as redes neurais convencionais, as CNN’s aplicam
filtros de convolucéo aos dados brutos de entrada para extrair e aprender recursos de
alto nivel. O termo convolucéo denota a funcdo matemética de convolugédo que é um
tipo especial de operacéo linear em que duas funcdes sao multiplicadas para produzir
uma terceira funcdo. Esta, por sua vez, expressa como a forma de uma funcao é
modificada pela outra. Existem trés tipos de camadas que compde a CNN, conhecidas
como camadas convolucionais, camadas de pooling e camadas totalmente

conectadas, como ilustra a FIGURA 9 a seguir.

FIGURA 9 - CAMADAS DA ARQUITETURA CNN
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FONTE: Extraido de (DU, RAO, et al., 2019).

Nas camadas convolucionais, a operacdo matematica de convolugdo é

realizada entre a imagem de entrada e um filtro de um determinado tamanho. Este
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filtro € formado por pesos inicializados aleatoriamente, atualizando-se a cada nova
entrada durante o processo. Ao aplicar o filtro sobre a imagem de entrada com stride
(passos) de tamanho n, o produto escalar é obtido entre o filtro e as coordenadas
espaciais da imagem de entrada em relagdo ao tamanho e posi¢cao do passo do filtro,
denominado como mapa de recursos. As camadas convolucionais tipicamente
aplicam uma funcéo de ativacdo ReLU na saida para introduzir a ndo-linearidade ao
modelo (DUDA, HART e STORK, 2001).

As camadas de pooling sédo responsaveis por diminuir o tamanho do mapa de
recursos convoluido para reduzir os custos computacionais. Portanto, assim como na
convolucao, é escolhido um filtro a ser aplicado por toda a saida da camada anterior.
Esse filtro é responsével por resumir toda a informacdo em um Unico valor através de
métodos conhecidos como sumarizacao (DUDA, HART e STORK, 2001).

Por fim, as camadas totalmente conectadas recebem as saidas das camadas
anteriores e suas saidas sao N neurénios. Uma funcao de ativacdo Softmax é utilizada
para gerar um valor entre 0 e 1 para cada neurdnio. Esses valores representam as
probabilidades de cada classe na tarefa de classificacdo (DUDA, HART e STORK,
2001).

ApOs a conceituacdo das caracteristicas de uma CNN, deu-se inicio a

abordagem das redes neurais residuais.

3.6 REDES RESIDUAIS

De acordo com (ZHANG, LIPTON, et al., 2021), a intuicdo por tras da utilizacdo
de uma rede neural profunda é que as multiplas camadas ocultas proporcionam uma
vantagem conveniente em aprender a resolver problemas complexos de
reconhecimento de padrdes. No entanto, o acréscimo de multiplas camadas ocultas a
arquitetura da rede neural faz com que seu desempenho sature e eventualmente
comece a degradar. Este fendbmeno €& conhecido como problema de Vanishing
Gradient (gradiente de fuga).

Este problema dificulta o aprendizado e o ajuste dos parametros das camadas
anteriores da rede, pois 0 processo de determinagédo do gradiente e envio de volta
para a proxima camada ocultada ocorre até que a camada de entrada seja alcancada.
Com o gradiente tornando-se menor a medida que atinge as camadas proximas a

extremidade de entrada do modelo, 0s pesos e vieses destas camadas seréo
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atualizados muito vagarosamente ou permanecerdo 0s mesmos. Com isso, O
treinamento do modelo ndo convergira e a precisdo comecara degradar lentamente
(DUDA, HART e STORK, 2001).

Para (DUDA, HART e STORK, 2001), existem varios métodos que ajudam a
superar do gradiente de fuga, como Hierarquia de varios niveis, memaria de longo
prazo e redes neurais residuais. As redes neurais residuais nao foram desenvolvidas
para resolver o problema do gradiente de fuga, mas possuem uma caracteristica que
as diferenciam das outras redes neurais — as conexdes residuais.

Através destas conexdes, uma técnica chamada de “pular conexdes” é utilizada
para transmitir informacdes das camadas anteriores do modelo para camadas
posteriores, conforme ilustra a FIGURA 10 a seguir. A possibilidade de saltar
conexdes gera o beneficio de pular as camadas da rede que estdo prejudicando o

desempenho do modelo.

FIGURA 10 - TIPOS DE BLOCOS RESIDUAIS
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FONTE: Extraido de (ZHANG, LIPTON, et al., 2021).

A FIGURA 10 exibe os tipos de conexdes residuais. O esquema esquerdo
retrata o funcionamento do bloco Identidade, onde 0 mesmo transpde diretamente o
residuo a saida, enquanto o esquema direito retrata o bloco Convolucional
responsavel por realizar uma convolucéo seguida de Normalizagéo em lote no residuo

antes de adiciona-lo a saida.
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Concluida a reviséo tedrica das redes neurais artificiais, segue-se para a teoria

estatistica utilizada neste trabalho.

3.7 CAPABILIDADE DE PROCESSO

De acordo com (KANE, 1986), a analise da Capabilidade de Processo € um
procedimento para avaliar a condicdo de um processo em atender as especificacdes
de determinada caracteristica. Afirma ainda que esta analise visa determinar o
comportamento do processo, de modo que as tolerancias de cada projeto possam ser
satisfeitas com os recursos disponiveis, ou entdo, na especificacdo de caracteristicas
de novos equipamentos produtivos ou na comparagédo de processos com diferentes
equipamentos.

Em termos mateméaticos, a analise da Capabilidade de Processo é
desenvolvida mediante a aplicacdo de técnicas estatisticas que permitem determinar
0 modelo probabilistico da saida do processo, sua dispersdo e localizacdo, tendo
como referéncia os limites de tolerancia especificados em projeto. Com base neste
modelo, é possivel realizar inferéncias que descrevam adequadamente o seu
comportamento (KANE, 1986). Para (POLHEMUS, 2017), a capabilidade de um
processo pode ser especificada por meio de indices que quantificam o nivel de
desempenho do processo em atender os requisitos do projeto.

De acordo com (BURY, 1999), a distribuicdo Beta é uma candidata natural para
modelar raz6es de engenharia, por exemplo, medidas de eficiéncia, que variam ao
longo da faixa de valores definidos entre 0 e 1 (ou 0% e 100%). Além disso, a
flexibilidade da forma desta distribuicdo a torna eficiente como modelo de medicbes
em geral.

Neste trabalho, utilizou-se a distribuicdo Beta para modelar a incerteza sobre a
ocorréncia de classificagbes com probabilidades inferiores ao limite de especificacdo
definido pelos requisitos do projeto. Para quantificar o nivel de desempenho de um
processo, empregou-se o indice de Capacidade Potencial (CP) determinado pelo
quociente entre a dimensédo da faixa de tolerancia especificada e a variacédo natural
do processo, afim de atender a demanda do controle estatistico de processo na

industria.
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3.8 ESTATISTICA KAPPA

De acordo com (CONGALTON e GREEN, 2019), a andlise Kappa é uma
técnica multivariada discreta utilizada na avaliagdo da acuracia para determinar
estatisticamente se uma matriz de confuséo é significativamente diferente de outra. O
resultado desta avaliacdo € uma estatistica de concordancia ou preciséo. Esta medida
de concordancia € fundamentada na diferenca entre a concordancia real na matriz de
confusdo (concordancia entre os dados da classificacdo e os dados de referéncia) e
a concordancia aleatéria representada pelos totais marginais.

A definicdo do indice Kappa € descrita na Equacéo 22 a seguir.

k k
N Yizq Mt — Qi1 Ni N

2 _ . .
n i=1 Mi+M+i

Kappa = (22)

Onde:
e k é o numero de linhas na matriz de confusao;
e n é o numero total de observacoes;
e nj € o valor observado na linha e coluna i;
e ni+ SA0 0s totais marginais da linha i;

e N+ Sao 0s totais marginais da coluna i.

A classificacdo do nivel de precisdo do indice Kappa € descrito por (LANDIS e
KOCH, 2020), onde caracterizam as faixas possiveis para a estatistica Kappa em trés
segmentos: 1) Forte concordancia para um valor maior que 0,80; 2) Concordancia
moderada para um valor entre 0,40 e 0,80 e 3) Baixa concordancia para um valor
abaixo de 0,40.

Para (CONGALTON e GREEN, 2019), o fato de a estatistica Kappa ser
normalmente distribuida possibilita calcular os intervalos de confianga em torno do
valor da estatistica Kappa através da variancia aproximada da amostra, assim como
realizar o teste de significancia para esta estatistica, como descrito na Equagéo 23 e

28, respectivamente.
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i=1
L&
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i=1 j=1

O teste de significancia Z determina se a concordancia entre os dados da
classificacdo e os dados de referéncia é significativamente melhor do que uma

classificacéo aleatéria.

K
Z=——=— (28)

Jvar(K)

Dado a hipotese nula Ho:K = 0 em que a concordancia entre os dados da
classificacdo e os dados de referéncia é igual a uma classificagcéo aleatéria. A hipotese
alternativa H1:K # 0 em que a concordancia entre os dados da classificacéo e os dados
de referéncia é significativamente melhor do que uma classificacdo aleatoria. Tem-se

gue Ho € rejeitado se Z >= Zq, onde Zaq € 0 nivel de confianca do teste Z.
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Para avaliar se dois valores Kappa independentes e, portanto, duas matrizes

de confuséo, sao significativamente diferentes, utiliza-se a Equacao 29 a seguir.

7 - |Ky — K|
Jvar(Ky) + var(K,)

(29)

Dado a hipétese nula Ho:(K1 — K2) = 0 em que os dois avaliadores séo iguais, e a
alternativa Hi:(Ki1 — K2) # 0 em que os dois avaliadores séo significativamente

diferentes, Ho € rejeitado se Z >= Zq, onde Za € 0 nivel de confianca do teste Z.

4 METODO PROPOSTO

A elaboracgao deste trabalho consiste em 4 etapas, conforme listado a seguir.

12 Etapa: Pesquisa dos sistemas de visdo computacional disponiveis na
industria e analise de suas funcionalidades;

22 Etapa: Concepcdo da problematizacdo e levantamento dos requisitos
estabelecidos a partir da necessidade de aquisicAo de um sistema de visdo
computacional que disponha de simplicidade e desempenho no processo de
construcdo do modelo de aprendizagem de maquina, juntamente a um controle
estatistico da capabilidade do processo.

32 Etapa: Proposicdo de um sistema de visdo computacional baseado em
técnicas de inteligéncia artificial que contemple a solu¢éo da problematizacéo definida;

42 Etapa: Definicdo dos métodos de comparacéo e avaliacdo do Mosaic Office
por meio de técnicas estatisticas como a estatistica Kappa, Z e indices de

capabilidade;

4.1 ETAPA 1 - PESQUISA E ANALISE DE FUNCIONALIDADES

A implementacdo deste projeto se iniciou com uma pesquisa exploratoria em
sistemas de visdo computacional disponiveis na industria. Por meio desta e por
pesquisas relacionadas a propria fabricante dos sistemas de visdo em questéo, pode-

se conhecer suas funcionalidades conforme ilustrado na TABELA 1 do Capitulo 2.
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4.2 ETAPA 2 - PROBLEMATIZACAO

ApoGs a analise das funcionalidades dos sistemas de visdo computacional
apresentados no Capitulo 2, identificou-se que os softwares classificadores de
imagens implementados por estes sistemas ndo possuem a funcionalidade de
capabilidade do processo. Essa funcionalidade quantifica o nivel de desempenho do
processo em atender as especificacées definidas pelo projeto através do indice de
capabilidade. Além disso, percebeu-se a oportunidade de criacdo de um sistema com
interfaces graficas que faciltem o processo de alimentacdo do modelo de
aprendizagem de maquina, assim como implementar um algoritmo de treinamento

rapido e eficiente.

4.3 ETAPA 3 — SOLUCAO PROPOSTA

O sistema de visao computacional implementado neste projeto (Mosaic Office)
teve por objetivo utilizar técnicas de inteligéncia artificial. Utilizou-se o aprendizado
profundo para construir um modelo de aprendizagem de maquina capaz de realizar a
tarefa de classificacdo de imagem multiclasse. Desenvolveu-se um algoritmo de
treinamento denominado Treinamento Continuo com o0 objetivo de otimizar o
desempenho do modelo treinado. Para avaliar a capacidade do processo, o indice de
capabilidade potencial CP foi aplicado.

4.3.1 ARQUITETURA UTILIZADA

O sistema Mosaic Office utiliza a rede residual ResNetV2 50, um modelo de
rede neural profunda que utiliza a arquitetura CNN, comumente empregada em visao
computacional. Como ilustra a FIGURA 11, inicialmente a arquitetura executa uma
convolucao utilizando 64 filtros com o tamanho de 7x7. O resultado desta operacao &
resumido através do método de sumarizagdo Max Pooling (agrupamento maximo)
com somente um filtro de tamanho 3x3, no qual apenas o maior valor do mapa de
recursos é passado para a saida. Nas duas operagdes, o tamanho de passo utilizado
é 2 (SACHAN).
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FIGURA 11 - OPERACOES INICIAIS DE CONVOLUGAO E SUMARIZACAO

Input(224x224x3)

:

7x7 Conv, 64, stride 2

!

3x3 Max Pool, stride 2

FONTE: Extraido de (SACHAN).

Logo apos, inicia-se o estagio 1 da rede. A primeira, segunda e terceira camada
possuem, respectivamente, 64 filtros com o tamanho 1x1, 64 filtros com o tamanho
3x3 e 256 filtros com o tamanho 1x1. Todas essas camadas sao repetidas trés vezes,

totalizando 9 camadas, conforme ilustra a FIGURA 12 a seguir (SACHAN).

FIGURA 12 - ESTAGIO 1

1x1 Conv, 64

.

3x3 Conv, 64

!

1x1 Conv. 256

1x1 Conv, 64
'
3x3 Conv, 64 !

'

1x1 Conv. 256

> Stage 1

FONTE: Extraido de (SACHAN).
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No estagio 2 da rede, a primeira, segunda e terceira camada possuem,
respectivamente, 128 filtros com o tamanho 1x1, 128 filtros com o tamanho 3x3 e 512
filtros com o tamanho 1x1.

Com excec¢dao da primeira camada que realiza a operagao de convolugédo com
passo 2 no bloco residual, todas essas camadas sdo repetidas quatro vezes,

totalizando 12 camadas, conforme ilustra a FIGURA 13 a seguir.

FIGURA 13 - ESTAGIO 2
N ~

1x1 Conv.128.72

'

3x3 Conv, 128 Y Y

!

1x1 Conv, 512

1x1 Conv. 128

l e \
3x3 Conv, 128 }
l /

Ix1 Conv. 512

-~ Stage 2

1x1 Conv. 128
l \
3x3 Conv. 128 5 >
' /
1x1 Conv, 512
1x1 Conv, 128
'
3x3 Conv. 128 }

'
Ix1 Cor_!»?—// /

FONTE: Extraido de (SACHAN).

No estagio 3 seguinte, a primeira, segunda e terceira camada possuem,
respectivamente, 256 filtros com o tamanho 1x1, 256 filtros com o tamanho 3x3 e 1024
filtros com o tamanho 1x1. Neste estagio também ocorre da primeira camada realizar
a operacao de convolucéo com passo 2 no bloco residual. Com excecao desta, todas
essas camadas sao repetidas seis vezes, totalizando 18 camadas, conforme ilustra a
FIGURA 14 a sequir.
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FIGURA 14 - ESTAGIO 3

Stage 3
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FONTE: Extraido de (SACHAN).

Em seu ultimo estagio, o estagio 4, assim como nos estagios anteriores, as
camadas estdo agrupadas em trios. Esta caracteristica esta presente em todos os
estagios devido a forma como as conexdes residuais estdo conectadas. A primeira,
segunda e terceira camada possuem, respectivamente, 512 filtros com o tamanho
1x1, 512 filtros com o tamanho 3x3 e 2048 filtros com o tamanho 1x1.

Da mesma forma que no estagio 2 e 3, a primeira camada deste Ultimo estagio
realiza a operacéo de convolugédo com passo 2 no bloco residual. Com excecéo desta,
todas essas camadas sao repetidas trés vezes, totalizando 9 camadas, conforme
ilustra a FIGURA 15 a seguir.
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FIGURA 15 - ESTAGIO 4

- Stage 4

FONTE: Extraido de (SACHAN).

Por fim, o resultado da operacédo anterior é resumido através do método de
sumarizacdo Average Pooling (agrupamento médio), no qual o valor médio do mapa
de recursos € passado para a camada final totalmente conectada contendo 1000

neurénios, como ilustra a FIGURA 16 a seguir.

FIGURA 16 - OPERACAO FINAL DE SUMARIZACAO E CAMADAS TOTALMENTE
CONECTADAS

FONTE: Extraido de (SACHAN).

4.3.2 ALGORITMO DE TREINAMENTO
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Para treinar esta arquitetura, o sistema de visdo Mosaic Office utiliza a
linguagem C# juntamente com a biblioteca de aprendizado de maquina de codigo
aberto e multiplataforma ML.NET. Esta biblioteca treina nativamente um modelo da
APl ML.NET, contendo transformacfes a serem executadas em seus dados de
entrada para chegar ao resultado previsto.

Cada operacéao de aprendizado de maquina utiliza um contexto, o qual possui
catalogos responsaveis por carregar e salvar dados, realizar transformacdes, definir
treinadores e componentes de operacdo de modelo. Para treinar um modelo de
aprendizagem de maquina, € necessario um pipeline de treinamento do modelo,

decorrido em 6 estagios, conforme ilustra a FIGURA 17 a seguir.

FIGURA 17 - PIPELINE DE TREINAMENTO DO MODELO

PIPELINE DE CONSTRUCAO DO MODELO

1.2} Extrair 03 pixeis das 2) Mapear o5 rotidos das

1) Carregar o canjunto de 1.1) Embarathar o conjunto imagens em chaves
imagens pré.classificadas de dmagens ITRGRTES 1D AN Ve exclusivos pare o
numénico i
reinamento
]
3) Definir o comjunto de 4) Definir o agovitmo de 4.3} Defnir 08

hyperpardmetros
avangados apcionals do
algoritmo

- ANAgens am dados (e s UONAMmaD 30 MOHRI0 -  ———
treinamento e foste imageClassificationTrainer

- 5] Treinwr © modelo

) Avalter a gualidade do
L

modelo Salvar o modelo

FONTE: O autor (2022).

No estagio 1) as imagens pré-classificadas sdo carregadas nha memoaria, 1.1)
embaralhadas para que o conjunto de dados de imagens seja melhor balanceado
antes de ser dividido entre os conjuntos de dados de treinamento/teste, 1.2) os pixels
sdo extraidos em um vetor numérico. A execucdo dos trés primeiros estagios é
necessaria pois os dados das imagens precisam ser processados antes de serem
utilizados para encontrar os parametros de seu modelo.

Em seguida, no estagio 2) é realizado um mapeamento valor-chave sobre os
dados de treinamento. Onde é possivel mapear rotulos de string em valores inteiros

exclusivos para o treinamento.
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No estagio 3) o conjunto de dados de imagens é dividido em dois: um para
treinamento e outro para testar/validar a qualidade do modelo.

No estagio 4) é definido o algoritmo de treinamento do modelo de
aprendizagem de maquina ImageClassificationTrainer (MICROSOFT), que é baseado
em uma arquitetura padrdo DNN. Este algoritmo possui hiperparametros avancados
opcionais, 0s quais séo definidos no estagio 4.1, tais como a quantidade de épocas,
taxa de aprendizagem, dentre outros hiperparametros tipicos de treinamento.

No estagio 5) apos os objetos terem sidos definidos, os dados de treinamento
de entrada podem ser usados para estimar os parametros do modelo. O treinamento
do modelo consiste em um processo de execucao do algoritmo escolhido em dados
de treinamento.

No estagio 6) a fim de avaliar a precisdo do modelo, s&o adicionados dados de
teste ao contexto de aprendizagem de maquina e apods a realizacdo da previsdo, 0s
valores previstos sdo comparados com o conjunto de dados de teste, retornando as
métricas de desempenho do modelo.

Para otimizar o treinamento do modelo, neste trabalho desenvolveu-se um
algoritmo denominado Treinamento Continuo na tentativa de otimizar o desempenho

do modelo através de ciclos estratégicos de treino e teste, como ilustra a FIGURA 18.
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FIGURA 18 - ALGORITMO TREINO CONTINUO
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FONTE: O autor (2022).

O algoritmo de Treinamento Continuo pressupfe de que a retroalimentacéo
automatica das imagens probleméticas sobre os dados de treinamento ira aumentar
a precisdo do modelo treinado. Os beneficios deste algoritmo ficam ainda mais
evidentes quando se utilizam imagens com as mesmas caracteristicas. Nessas
condicdes ndo é necessario ter um grande conjunto de dados de treinamento para se
construir um modelo eficiente, visto que poucas imagens podem ter a capacidade de
representar toda a populacao de sua classe.

O algoritmo de Treinamento Continuo ocorre em 3 rotinas. Na rotina 1) ocorre
a preparacao dos dados para o treinamento, desde a pré-classificacdo das imagens,
definicdo do conjunto de imagens inicial, até a definicdo do conjunto de imagens de
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teste. Na rotina 2) ocorre a construcdo do modelo de aprendizado de maquina, ou
seja, a execucédo do algoritmo escolhido sobre os dados de treinamento definidos na
rotina anterior. Por fim, na rotina 3) ocorre a iteracao do treinamento, onde o conjunto
de imagens de teste séo testados.

Quando uma imagem nao € classificada corretamente, esta imagem é
adicionada a uma colecao de imagens problematicas. Esta colecdo de imagens serve
para armazenar as imagens que n&o foram devidamente classificadas, de acordo com
sua classe e limite de pontua¢do minima estabelecida. O ciclo de teste se repete até
gue haja uma quantidade minima de imagens, definida empiricamente com o valor de
20 imagens. Quando isso ocorre, adiciona-se as imagens probleméticas ao conjunto
de imagens de treinamento e inicia-se um novo treinamento do modelo. A Gltima rotina
do Treinamento Continuo ocorre até que ndo haja mais imagens a serem testadas e

nao existam imagens na colecdo de imagens problematicas.

4.3.3 WORKSPACE

O Mosaic Office utiliza o conceito de workspace (area de trabalho) para cada
aplicacdo. Dessa forma, o sistema poderd ter varias aplicacdes, cada uma com seu
workspace operando de forma individual, com seus respectivos conjuntos de
ferramentas e bancos de dados de imagens necessarios para resolver a aplicagao.

Um workspace é o contéiner basico que contém todas as informacbes
relevantes sobre uma aplicacdo de classificacdo de imagens multiclasse especifico.
Mais concretamente, isso inclui todos os componentes exibidos na FIGURA 19 a

sequir.
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FIGURA 19 - WORKSPACE

Parametros da
aplicagdo

Imagem Classificagdo Resultados Relatdrios

Banco de dados
de imagens

FONTE: O autor (2022).

Uma aplicacao de classificacéo € definida em torno de um conjunto de imagens,
tanto na parametrizacao e treinamento da rede neural, como também no ambiente de
operacao.

Pelo fato de as técnicas de aprendizado profundo serem baseadas em
aprendizado, se faz necessario um banco de dados de imagens para a aplicacao.
Estas imagens estédo dispostas localmente nos diretérios de aprendizagem de treino
e teste, assim como nos diretorios de resultados.

Durante a tarefa de classificacdo, as imagens séo processadas pelo sistema
com base nas parametrizacbes da aplicacdo e o0s resultados da tarefa sao
encaminhados para o diretério de resultados. Se o resultado da conclusédo da tarefa
estiver dentro dos requisitos da aplicagcdo, uma marcacdo em forma de sobreposi¢ao
com os resultados da classificacdo sera adicionada na imagem. Caso o resultado
esteja fora dos requisitos da aplicacdo, a imagem sera encaminhada para o diretério
de imagens com erros da aplicacao. Os resultados de teste de uma aplicagdo podem
ser exportados através de um relatério estatistico de capabilidade, situados em um

diretorio especifico para essa finalidade.
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4.3.4 INTERFACES GRAFICAS

O Mosaic Office fornece acesso as técnicas de aprendizado profundo por meio
das interfaces graficas que simplificam o processo de alimentacdo do modelo de
aprendizagem de maquina. A FIGURA 20 a seguir ilustra o fluxo de utilizacdo das

interfaces graficas.

FIGURA 20 — FLUXO DE UTILIZAGAO DAS INTERFACES GRAFICAS
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FONTE: O autor (2022).

O Mosaic Office implementa cinco interfaces graficas: 1) Interface gréfica de

Treino; 2) Interface grafica de Teste; 3) Interface grafica de Erros; 4) Interface grafica
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de Operacdo e 5) Interface grafica de Registros. A seguir a descricdo dessas
interfaces:

1) pode-se coletar e pré-classificar as imagens da aplicacdo, assim como
também definir os pardmetros de identificacdo da aplicagcédo, os hiperparametros de
treinamento e as ferramentas de geometria. Para estimar os parametros do modelo,
pode-se iniciar o treinamento deste com alguma das implementacdes de algoritmos
de treinamento: Treinamento Continuo e Treinamento Classico.

2) oferece a possibilidade de avaliar o modelo através da rotina de testes. Com
isso, pode-se compreender os pontos fracos e fortes do modelo através dos
resultados das tarefas de classificacdo. Além disso, a rotina de testes encaminha as
imagens problematicas para o diretorio de erros da aplicacéo.

3) exibe as imagens do diretério de erros da aplicacdo. Com isto, tem-se a
possibilidade de realizar classificacdbes manuais sob estas imagens, encaminhando
as mesmas para o diretério de treinamento da classe escolhida. Desta forma, o
desempenho da rede neural serd aprimorado em treinamentos subsequentes.

4) consiste em realizar tarefas de classificacdo de amostras de imagens
avulsas utilizando o modelo treinado, com o objetivo de simular um ambiente de
operacdo realizando tarefas de classificacbes com imagens nunca utilizadas no
processo de aprendizagem dos parametros do modelo.

5) oferece um registro detalhado das atividades executadas pelo sistema, como
0 processo de treinamento/teste do modelo.

Mais detalhes sobre as interfaces implementadas neste trabalho estéo

disponiveis a seguir.

4.3.5 INTERFACE GRAFICA DE TREINO

A interface grafica de treino oferece a possibilidade de coletar, pré-classificar e
inspecionar imagens, assim como treinar a rede neural com alguma das
implementagdes de algoritmos de treinamento: Treinamento Continuo e Treinamento

Classico, conforme ilustra a FIGURA 21 seguir.
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FIGURA 21 - INTERFACE GRAFICA DE TREINO
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O QUADRO 1 a seguir exibe a descricdao dos controles da interface de treino
ilustrada na FIGURA 21.

FONTE: O autor (2022).

QUADRO 1 - DESCRICAO DOS CONTROLES

Controle Descricao

O espaco onde as imagens da classe séo exibidas.
Area de exibicdo | Tem-se o agrupamento das imagens treinadas e ndo
1 |das imagens da |treinadas, junto a data e hora de modificacdo das
classe mesmas. Contém a opcao de duplo clique com o botdo

esquerdo para inspecionar a imagem.

Fornece acesso as classes da aplicagédo, permitindo a
insercao e remocao destas de acordo com 0s requisitos
. da aplicacdo. Contém o menu de clique com o botao
2 | Classes e acoes o . )
direito sob cada classe para edicdo, assim como a
opcéao de abrir o diretério da classe localizado na area

de trabalho da aplicagao.
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Informacdes  do

modelo treinado

Exibe a data do ultimo treinamento da rede neural, junto

a quantidade de imagens treinadas e pendentes.

4 Treinamento

Exibe os botbes para iniciar um treinamento com as

implementacdes de algoritmo existentes.

5 | Controle de acdes

Fornece acesso a possibilidade de alterar a area de
trabalho do projeto em execucdo. Contém a opcao de
exportar um relatério de capabilidade, que fornece
estatisticas gerais e por cada classe da aplicacdo. O
acesso as informacdes do software se encontra neste
controle, bem como a possibilidade de alterar o idioma
da aplicacdo. As configuracdes do classificador também

podem ser alteradas.

FONTE: O autor (2022).

4.3.6 INTERFACE GRAFICA DE CONFIGURACOES DA APLICACAO

Para realizar as configuracfes da aplicacdo, o sistema implementa interfaces

que expdem as configuracdes de identificacdo e parametrizacdes do classificador,
como ilustra a FIGURA 22, FIGURA 23 e FIGURA 24.
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FIGURA 22 - CONFIGURAGOES DE IDENTIFICAGAO

ldentficogoo Closicador Seome o

Sobhre

Boborodor EfiCk

Revisho 4 |

Empresa UNINTER 5
LUnho de procucao

Estacd

Alterar logo

Ok Cancelir

FONTE: O autor (2022).

As configuracdes de identificacdo servem para atribuir parametros de
identificacdo especificos a aplicacdo. Esses parametros sao utilizados na exportacéo
de relatérios de capabilidade, e servem como um mecanismo de descricdo da
aplicacdo. Através disso, € possivel estabelecer critérios de identificacdo sobre a

perspectiva de avaliagdo do decorrer de desenvolvimento da aplicagéo.
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FIGURA 23 - CONFIGURAGCOES DO CLASSIFICADOR
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FONTE: O autor (2022).

Através das parametrizacdes do classificador, pode-se definir os hiper
parametros inerentes ao processo de treinamento da rede neural e também os
parametros de avaliacdo de desempenho do modelo de aprendizagem de maquina
treinado. Diferentemente dos parametros da rede neural, os hiperparametros ndo séao
naturalmente aprendidos durante o treinamento e, portanto, devem ser configurados

manualmente.
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FIGURA 24 - CONFIGURACOES DAS FERRAMENTA DE GEOMETRIA

Configuragtes da aplicagio

lgentificogdo  Ciosulicadon Secmetno

1 Hobaraso

{ SO .

Ok Cancelar

FONTE: O autor (2022).

As configuracbes das ferramentas de geometria incluem a capacidade de
delimitar regibes de interesse e aplicar mascaras nas imagens utilizadas pela
aplicagdo. A delimitagdo manual da regido de interesse nos conjuntos de imagens de
treino e teste garante a utilizagcdo de uma menor quantidade de pixels, na premissa
de que haja um ganho de desempenho no processo de andlise feita pelo classificador,
pois consiste em recortar a imagem deixando somente caracteristicas inerentes a
classe, excluindo informacdes irrelevantes do ponto de vista do classificador.

Quando uma mascara é aplicada a uma imagem, os valores dos pixels da
imagem na regidao de amostragem sao sobrepostos com os valores dos pixels da
mascara. Dessa forma, qualquer informacdo de imagem disposta na regido de
amostragem terd o seu valor redefinido de tal forma que seu novo valor nao

influenciara nas tomadas de decisdes do classificador.
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A FIGURA 24 ilustra uma possivel configuracdo de ferramentas de geometria
onde é delimitado uma regido de interesse circular destacada na cor vermelha em
torno do anel, junto a aplicacdo de uma méascara no interior do anel.

Essas ferramentas de geometria serdo aplicadas a todo o conjunto de imagens,
com base nas coordenadas da amostragem definida. Portanto, é necessario que todo
0 conjunto de imagens seja padronizado, ou seja, tenham as mesmas caracteristicas

nas mesmas coordenadas.

4.3.7 INTERFACE GRAFICA DE TESTE

A interface gréfica de teste consiste em realizar uma rotina de testes com as
amostras de imagens da aplicacdo. Ao iniciar esta rotina, o classificador realiza a
tarefa de classificacdo para cada amostra de imagem junto a avaliacdo do resultado
da tarefa mediante o parametro de limite de pontuac¢éo minima exigida pela aplicacao.
Caso a tarefa ndo seja bem sucedida, a amostra de imagem é encaminhada ao
diretério de erros da aplicacdo, onde podera ser classificada manualmente e
adicionada a colecdo de imagens de treinamento. A FIGURA 25 exibe o resultado da

rotina de teste de um modelo treinado em uma aplicacao.

FIGURA 25 - INTERFACE GRAFICA DE TESTE
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FONTE: O autor (2022).
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Conforme ilustra a FIGURA 25, a interface em questéo expde os resultados da
rotina de teste através de uma listagem contendo todas as tarefas de classificacdo
realizadas. Cada item da lista representa a tarefa de classificacdo de uma amostra de
imagem da aplicagéo, contendo o nome da amostra de imagem, sua pré-classificacao
e classe predita, junto a sua pontuacao e tempo decorrido na tarefa em milissegundos.

A interface de teste dispGe de uma caixa de selecédo para filtrar as amostras de
imagens e exibir somente as amostras com tarefas de classificagdes incorretas,

conforme ilustra a FIGURA 26 a sequir.

FIGURA 26 - INTERFACE GRAFICA DE TESTE COM FILTRO DE SELECAO
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FONTE: O autor (2022).

Em geral, 0 objetivo da interface gréafica de teste é ter a possibilidade de testar
o modelo treinado com as amostras de imagens do diretério de teste da aplicacéo, e
encaminhar as amostras de imagens que tiveram sua tarefa de classificagdo mal

sucedida para o diretorio de erros da aplicagéo.

4.3.8 INTERFACE GRAFICA DE ERRO

A interface grafica de erros € utilizada para aprimorar o desempenho do modelo

treinado. Ela consiste em visualizar as amostras de imagens do diretério de erros da
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aplicacao e oferecer a possibilidade de o usuario realizar feedbacks de classificacédo

manual sob estas amostras de imagens, conforme ilustra a FIGURA 27 seguir.

FIGURA 27 - INTERFACE GRAFICA DE ERRO
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FONTE: O autor (2022).

Através do mecanismo de classificacdo manual da imagem, tem-se a
possibilidade de encaminhar a imagem em questéo para o diretério de treinamento da
classe escolhida. Desta forma, o desempenho da rede neural ser4 aprimorado em
treinamentos subsequentes. Este feito parte da premissa de que esta grandeza é

bY

favorecida a medida que se aumenta o tamanho das amostras de imagens de

treinamento da classe.

4.3.9 INTERFACE GRAFICA DE OPERACAO

A interface grafica de operacao consiste em realizar tarefas de classificacéo de
amostras de imagens avulsas utilizando o modelo treinado, conforme ilustra a
FIGURA 28. O objetivo desta interface € simular um ambiente de operacdo onde &
possivel realizar tais tarefas com amostras de imagens nunca utilizadas no processo

de aprendizagem dos parametros do modelo.



FIGURA 28 - INTERFACE GRAFICA DE OPERAGCAO
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FONTE: O autor (2022).
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Esta interface também implementa o aprimoramento de desempenho do

modelo através de feedbacks de classificacdo manual sob as amostras de imagens.

4.3.10 INTERFACE GRAFICA DE REGISTROS

A interface gréfica de registros expde as atividades realizadas pelo sistema.

Durante a execucéo de atividades como treinamento e teste da rede neural, o sistema

registra o progresso de execucao destas atividades, suas métricas de desempenho,

dentre outras informacdes relevantes, conforme ilustra a FIGURA 29 a seguir.
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FIGURA 29 - INTERFACE GRAFICA DE REGISTROS
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FONTE: O autor (2022).

O objetivo desta interface é oferecer a possibilidade de acompanhamento das
atividades realizadas pelo sistema. Por meio disso, pode-se capacitar o usuario com

o conhecimento prévio de informac¢des inerentes a atividade em execucao.

4.4 ETAPA 4 — AVALIACAO DO SISTEMA PROPOSTO

Para a execucdo do processo de treinamento e teste do modelo de
aprendizagem de maquina, utilizou-se uma amostra com 28.287 imagens pré-
classificadas por um usuario especialista na fabricacdo do produto (anel) em 6
classes: FOORJ01300 (4610 imagens), FOORJO01300_INV (5670 imagens),
FOOVC17105_INV (4580 imagens), INCLINADA (5170 imagens), SEM ANEL (5757
imagens), VEDACAO (2500 imagens). As especificacdes de hardware e software em
que foram executadas tais processos sao descritas na TABELA 2Erro! Fonte de

referéncia ndo encontrada..

TABELA 2 - ESPECIFICACOES DE HARDWARE E SOFTWARE

CPU Intel(R) Core(TM) i7-10510U CPU @ 1.80GHz 2.30 GHz
GPU NVIDIA MX230 4GB GDDR5
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Memoéria RAM 16 GB
Sistema Windows 10 pro 64 bits (10.0, Compilacao 19044)
Armazenamento SSD 240 GB

FONTE: O autor (2022).

Com a definicdo das classes e suas respectivas imagens, definiu-se que a
tarefa de Machine Learning esta centrada em realizar a classificagdo destas imagens
com base nas caracteristicas inerentes ao anel, como o tipo, a existéncia ou

inexisténcia do mesmo, conforme ilustra a TABELA 3 seguir.

TABELA 3 — IMAGENS CARACTERISTICAS DAS CLASSES AVALIDAS

FOORJ01300

FOORJO01300_INV
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FOOVC17105_INV

INCLINADA

SEM ANEL
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VEDACAO

h

FONTE: O autor (2022).

Portanto, ao realizar uma tarefa de classificagdo sobre uma imagem de entrada,
o modelo treinado retornara as probabilidades de a imagem pertencer a cada classe.

Para construir o modelo de aprendizagem de maquina, € necessario um
pipeline de treinamento do modelo. Esse processo ocorre inicialmente com a definicao
do conjunto de imagens de treinamento e teste. O conjunto de imagens de treinamento
pode ser definido através de um especialista responsavel pela aquisi¢cdo de imagens
estratégicas ou através de um mecanismo de carga inicial de imagens aleatérias
retiradas do conjunto de imagens de teste. O mecanismo de carga inicial é executado
somente quando o conjunto de imagens de treinamento ndo estd previamente
definido. Neste caso, a quantidade de imagens a serem definidas para o conjunto de
imagens de treinamento e teste depende do algoritmo de treinamento utilizado.

No algoritmo de Treinamento Classico, as imagens de treinamento
representam 90% da amostra de imagens de cada classe, restando 10% da amostra
de imagens de cada classe para o conjunto de imagens de teste. Ja no algoritmo de
Treinamento Continuo, as imagens do conjunto de treinamento sdo definidas como
sendo 10 imagens por classe da amostra, enquanto o conjunto de imagens de teste
possui todas as imagens da amostra. Em ambos os casos as imagens séao escolhidas
através de um algoritmo que embaralha o conjunto de imagens e as escolhe
aleatoriamente.

ApOs o0s conjuntos de imagens terem sidos definidos e posteriormente

carregados em memoria, os dados de treinamento de entrada podem ser utilizados
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para estimar os parametros do modelo. Em carater de comparacédo de desempenho
do sistema implementado neste trabalho com o sistema de visdo Matrox, utilizou-se o
algoritmo de Treinamento Classico afim de garantir a maxima semelhanc¢a no tamanho
dos conjuntos de imagens utilizados nos sistemas. Ja o algoritmo de Treinamento
Continuo foi utilizado como fonte de comparacao de desempenho entre os algoritmos
de treinamento implementados pelos sistemas. Para avaliacdo deste algoritmo, partiu-
se do modelo treinado através do Treinamento Classico afim de aprimorar o seu
desempenho.

Em ambas as implementacfes de algoritmos de treinamento, utilizou-se um
limite de pontuacdo minima de 70% nas classificacdes definido pelo responsavel da
aplicacdo na industria, junto ao algoritmo de treinamento do modelo de aprendizagem
de maquina chamado ImageClassificationTrainer. Neste algoritmo € necessario definir
as classes e o0s conjuntos de imagens a serem utilizados durante a estimacdo dos
parametros do modelo.

Para a validacéo das ferramentas de geometria implementadas neste trabalho,
utilizou-se um ROI em torno do anel, conforme ilustra a FIGURA 30 seguir. O
desempenho do algoritmo de Treinamento Classico foi comparado com o algoritmo
de Treinamento Classico com esta ferramenta de geometria aplicada.

A delimitacdo manual desta regido de interesse pressupde que haja um ganho
de desempenho nas tarefas de classificagcbes de imagens, uma vez que as
informacdes dos pixels externos a esta regido ndo possuem caracteristicas inerentes
as classes e, portanto, podem ser descartados. Para encontrar um valor 6timo,

realizou-se uma estimativa empirica da delimitacdo manual da regido de interesse.
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FIGURA 30 - FERRAMENTA DE GEOMETRIA APLICADA - ROI
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FONTE: O autor (2022).

O algoritmo de treinamento do modelo de aprendizagem de maquina utilizado
neste trabalho possui hiperparametros avancados opcionais, assim como o algoritmo
de treinamento utilizado pelo sistema de visdo Matrox. Foram utilizados os valores

padrdes pré-definidos ilustrados na TABELA 4 e TABELA 5 a seguir.

TABELA 4 - HIPER PARAMETROS DE TREINAMENTO DO SISTEMA IMPLEMENTADO

Quantidade de épocas 60
Taxa de aprendizagem 0,005
Tamanho do lote 5

Tarefa de Machine Learning | Classificagdo multiclasse

Engine NVIDIA MX230
Algoritmo ImageClassificationTrainer
Arquitetura Resnet V2 50

FONTE: O autor (2022).
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TABELA 5 - HIPER PARAMETROS DE TREINAMENTO DO SISTEMA DE VISAO MATROX

Quantidade de épocas 60
Taxa de aprendizagem 0,005
Tamanho do lote 5

Tarefa de Machine Learning | Classificacdo multiclasse
Engine NVIDIA MX230

Arquitetura FCNET Small
FONTE: O autor (2022).

Depois de ter finalizado o processo de construcédo do modelo de aprendizagem
de maquina, iniciou-se a rotina de testes a fim de avaliar o desempenho do
classificador. Esta rotina consiste em realizar predi¢cées sobre o conjunto de imagens
e comparar as classes preditas com a classe verdadeira conhecida, assim como a
verificacdo se as pontuacfes atenderam o limite inferior de especificacdo de 70%
(LSL). Estes resultados sdo utilizados como base de célculo na comparagdo e
avaliacdo do Mosaic Office por meio de técnicas estatisticas e indice de capabilidade

como descrito a seguir.

4.4.1 MODELO PROBABILISTICO DO PROCESSO

Ao realizar a tarefa de classificacdo de uma imagem qualquer, o modelo
treinado retornara as probabilidades de a imagem pertencer a cada classe. O Mosaic
Office considera a classe predita como sendo a classe que contém a maior
probabilidade dentre as demais probabilidades retornadas pelo modelo.

No que diz respeito ao modelo probabilistico do sistema implementado neste
trabalho, uma amostra é considerada como o conjunto de classificacdes extraidas de
uma rotina de teste aleatéria. Cada classificacdo de uma amostra € considerada como
sendo o0 elemento amostral, e deste sdo extraidas caracteristicas inerentes ao
processo, como a classe predita e sua probabilidade. A variavel aleatoria por sua vez,
é definida como sendo a caracteristica observada no elemento amostral, neste caso

a probabilidade.
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Tendo em vista o conjunto de valores possiveis definidos no intervalo de [0, 1]
de uma variavel aleatoria qualquer, definiu-se a distribuicdo Beta para modelar a
incerteza sobre a probabilidade de ocorréncia de classificacbes com probabilidades
inferiores ao limite estabelecido pelos requisitos do projeto.

A funcdo densidade de probabilidade da distribuicdo beta em que o limite
inferior e superior sdo 0 e 1, respectivamente, € definida na Equacdo 16 a seguir
(FORBES, EVANS, et al., 2011).

xv—l(l _ x)w—l
B(v,w)

f) = (16)

Na funcdo acima, B(v,w) é a funcao beta com parametros de forma v e w
definida como na Equacao 17 a seguir (FORBES, EVANS, et al., 2011).

B(v,w) = j w1 —uw) ldu (17)
0

A funcéo beta incompleta, uma generalizacdo da funcao beta, € a funcao de
distribuicdo cumulativa definida como na Equacdo 18 a seguir (GUPTA e
NADARAJAH, 2004).

B(v,w) = un”‘l(l —uw)" du (18)
0

Os parametros de forma v e w podem ser estimados pelo método de maxima
verossimilhanca ou através do método dos momentos. De acordo com (FORBES,
EVANS, et al., 2011), as equac¢des de maxima verossimilhanca para a distribuicdo
beta ndo tém solucéo fechada.

Utilizou-se 0 método dos momentos para estimar os parametros v e w, cComo

descrito na Equacéo 18 e 19 a seguir.

»= f(w_ 1) (18)

s2
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xA-x) 1) (19)

w= (1-%) ( 2
De acordo com (FORBES, EVANS, et al., 2011), a fungdo de distribuicao
cumulativa é a probabilidade de que a variavel aleatoria obtenha um valor menor ou

igual a x, como define a Equacao 20 a seguir.
f(x)=PriX < x]=«a (20)

Desta forma, assumindo as variaveis aleatorias como sendo as probabilidades
das classificacdes obtidas de uma rotina de teste aleatéria, e x como sendo o limite
de probabilidade minima estabelecida pelo projeto, utilizou-se a funcao de distribuicao
cumulativa para calcular a probabilidade de ocorréncia de classificagbes com

probabilidades inferiores a x.
4.4.2 INDICE DE CAPABILIDADE DE PROCESSO CP

De acordo com (SAFDAR, AHMED, et al., 2019), indices de capabilidade
projetados para processos normalmente distribuidos fornecem resultados erréneos
para processo ndo normais. Sobre estas circunstancias, inimeros métodos foram
propostos para estimar estes indices. Este trabalho utiliza a estimacao do indice de
capabilidade potencial CP proposta por (SAFDAR, AHMED, et al., 2019) para

processos ndo normais, como define a Equacao 21 a seguir.

CP_USL — LSL
- Up_Lp

(21)
Onde:

e Cp é a capabilidade de processo;

e USL é o limite superior de tolerancia,
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e LSL: é o limite inferior de tolerancia;
e Up € o percentil 99,865 da distribuicao;

e Lpé o percentil 0,135 da distribuicao.

Os valores minimos para a capacidade de um processo sao relativos as
caracteristicas inerentes ao processo. Para (MONTGOMERY, 2016), diversos
critérios de avaliagdo podem ser adotados, sendo os valores minimos recomendados
ilustrado na FIGURA 31 a sequiir.

FIGURA 31 - VALORES MINIMOS RECOMENDADOS PARA A CAPACIDADE DE

PROCESSO
Especificacoes Bilaterais Especificacoes Unilaterais
Processos existentes 133 1,25
Novos processos 1,50 145
Sequranga, forga, ou pardmetro critico, processo 1,50 1,45
existente
Sequranga, fora, ou parametro critico, processo 1.67 1,60

novo

FONTE: O autor (2022).

Neste trabalho, pelo fato de o projeto estar em fase de implementacéo, junto a
caracteristica de especificacdo unilateral, adotou-se o valor minimo de 1,45 para

avaliar a capacidade potencial inerente a tarefa de classificacdo de imagem

multiclasse.

4.4.3 ESTATISTICA KAPPA

Utilizando a Equacgéo 28 do Capitulo 3.8 com os dados da classificagcdo de cada
sistema e os parametros de referéncia, dado a hipdtese nula Ho:K = 0 em que a
concordancia entre os dados da classificagédo e os dados de referéncia é igual a uma
classificacdo aleatdria. A hipotese alternativa H1:K # 0 em que a concordancia entre
os dados da classificacédo e os dados de referéncia é significativamente melhor do que

uma classificacdo aleatoria. Tem-se que Ho é rejeitado se Z >= Zq, onde Za € 0 nivel
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de confianca do teste Z. Empregando-se um nivel de confianca de 95%, o valor critico
seria 1,96. Portanto, se o valor absoluto do teste de significancia Z for maior que 1,96,
conclui-se que o resultado da estatistica Kappa € significativo e melhor do que uma
classificacdo aleatoria (CONGALTON e GREEN, 2019).

Para avaliar se dois valores Kappa independentes sao significativamente
diferentes, utilizou-se a Equacéo 29 do Capitulo 3.8 com um nivel de confianca de
95%. Dado a hipotese nula Ho:(K1 — K2) = 0 em que os dois avaliadores séo iguais, e
a alternativa Hi:(K1 — K2) # 0 em que os dois avaliadores sdo significativamente
diferentes. Tem-se que Ho é rejeitado se Z >= Zq, onde Zq € 0 nivel de confianca do

teste Z.

5 RESULTADOS DA AVALIACAO DE DESEMPENHO

A viabilidade de um sistema de visdo computacional mediante a tarefa de
classificagao de imagens depende de o sistema satisfazer os requisitos estabelecidos
a partir das especificacdes do projeto. A seguir, serdao descritos os resultados obtidos
na etapa de avaliacdo e comparacéo de desempenho do sistema implementado neste

trabalho.

5.1 COMPARACAO ENTRE OS SISTEMAS

Para treinar o modelo utilizando o conjunto de imagens descrito no Capitulo
4.4, foram necesséarias 122h para sistema de visdo Matrox e 1,16h para o Mosaic
Office, uma reducédo de aproximadamente 99,04%. No Mosaic Office o treinamento foi
realizado por completo. Porém, no sistema de visdo Matrox, o treinamento foi
interrompido durante a 212 época de treinamento, visto que o tempo de treinamento
do sistema ja havia excedido em mais de 100 vezes o tempo do sistema proposto.
Além disso, na 212 época de treinamento a taxa de erro de treinamento ja havia sido
minimizada ao valor ideal de acordo com um representante técnico do sistema de
visdo Matrox. Portanto, a diferenga entre os sistemas neste aspecto torna-se ainda
mais evidente.

Afim de verificar qual sistema se destaca nas tarefas de classificacdoes de
imagens, o0 GRAFICO 1 a seguir exibe o comparativo de acertos/erros de cada classe

entre os sistemas. Referente a quantidade de erros cometidos pelos sistemas, pode-
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se observar que o Mosaic Office teve um desempenho superior ao sistema de visdo
Matrox. No total, o sistema de visdo Matrox realizou 72 classificacfes incorretas,

enguanto o Mosaic Office realizou somente 27.

GRAFICO 1 - QUANTIDADE DE ACERTOS/ERROS DOS SISTEMAS
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FONTE: O autor (2022).

Para atender as especificacdes do projeto com exceléncia, € preciso minimizar
a quantidade de classificacdes incorretas e a quantidade de classificagbes com
pontuacées abaixo do LSL. O GRAFICO 2 a seguir ilustra o comparativo dessa métrica
de desempenho entre os sistemas. O sistema de visdo Matrox totalizou 571
classificagbes com pontuagéo abaixo de LSL, enquanto o Mosaic Office totalizou 54
classificagbes. O Mosaic Office realizou aproximadamente dez vezes menos
classificacdes abaixo de LSL quando comparado ao sistema de visdo Matrox. Isso
evidencia novamente o melhor desempenho do sistema proposto neste trabalho, além
de obter os melhores resultados para atender ao requisito de limite de pontuacao

minima especificado pelo projeto.



GRAFICO 2 - QUANTIDADE DE PONTUAGOES ABAIXO DO LSL DOS SISTEMAS
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FONTE: O autor (2022).

Outras métricas estatisticas dos sistemas sdo descritas na TABELA 6 E
TABELA 7 a sequir.

TABELA 6 - SISTEMA DE VISAO MATROX - ESTATISTICA POR CLASSE

Classel | Classe 2 | Classe 3 | Classe 4 Classe 5 | Classe 6
Revocagao 100% 100% | 99.89% | 99.69% | 99,30% | 99.56%
Precisao 99.97% | 99,93% | 99.63% | 99.32% | 99.80% | 99.84%
Pontuacao | . 4e00 | 3878% | 31.86% | 37,84% 25.40% | 33,61%
minima
Por':]tg d"’}gao 96,13% | 95.24% | 9524% | 90,77% | 93,48% | 95,74%
PoNntuacao | g4 5500 | 9951% | 992206 | 99.70% | 99.92% | 99.81%
maxima
Desvio 0,0170 0,0221 | 0,0291 0,0645 0,0510 0,0513
padrdo
FONTE: O autor (2022).
TABELA 7 - MOSAIC OFFICE ESTATISTICA POR CLASSE
Classe 1 Classe 2 | Classe 3 | Classe 4 | Classe5 | Classe 6
Revocacdo | 99,82% 90,92% | 99,76% | 99,98% | 99,94% 100%
Precisao 99,91% 90.80% | 99.97% | 99.86% | 99,93% 100%
Pontuacao | 44 150, | 50,00% | 50,65% | 50,81% | 51,80% | 82,70%
minima
Por’:]t: dﬁgao 99,64% 99.45% | 99.72% | 99.66% | 99.60% | 99,92%
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Pontuacéo o o o o o o
maxima 100% 100% 100% 100% 100% 100%
Tef“PO 153 ms 152 ms 152 ms 152 ms 152 ms 153 ms
médio
Desvio
padrio 0,0060 0,0090 0,0043 0,0062 0,0065 0,0013

FONTE: O autor (2022).

Com base nos resultados das tabelas acima, pode-se observar que a métrica
de Revocacéo e Precisdo de ambos os sistemas sdo semelhantes. Ja a pontuacao
minima atinge 25,40% na classe 5 no sistema de visdo Matrox e 40,15% na classe 1
no Mosaic Office, enquanto a média minima & 90,77% na classe 4 no sistema de visdo
Matrox e 99,45% na classe 2 no Mosaic Office. Além disso, o desvio padrdo maximo
do sistema de visdo Matrox é 0,0645 na classe 4 e 0,0090 na classe 2 no Mosaic
Office. Portanto, em todos os resultados o Mosaic Office possui melhor desempenho.

Para provar se os classificadores dos sistemas avaliados sédo estatisticamente
melhores do que um classificador aleat6rio, os resultados da estatistica Kappa
descritos na TABELA 8 podem ser utilizados.

TABELA 8 - ESTATISTICA KAPPA

Sistema Kappa Variancia Estatistica Z
Mosaic Office 0,9988 4,9600 x10°8 4484.,90
Sistema de visdao Matrox | 0,9969 1,3206 x107 2743,27

FONTE: O autor (2022).

Com base nos valores da estatistica Kappa encontrados para cada sistema,
pode-se observar que ambos apresentam forte concordancia entre as previsdes do
modelo e os valores de referéncia. Utilizando um nivel de confianca de 95% para a
estatistica Z, tem-se que o valor de Z tabelado é 1,96. Como ambos os valores do
teste Z calculados para cada sistema sdo maiores que o valor de Z tabelado, pode-se
afirmar que ambos séo estatisticamente melhores do que um classificador aleatorio.

Para provar que os classificadores séo estatisticamente diferentes, o resultado

do teste da estatistica Z descrito na TABELA 9 pode ser utilizado.
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TABELA 9 - COMPARAGAO ENTRE OS SISTEMAS

Comparacéo Estatistica Z

Mosaic Office vs. Sistema de visdao Matrox 4,4578

FONTE: O autor (2022).

Com base no valor da estatistica Z encontrado, assumindo um nivel de
confianca de 95%, tem-se que o valor de Z tabelado é 1,96. Como o valor calculado
do teste Z é maior que o valor de Z tabelado, pode-se afirmar que os classificadores
séo estatisticamente diferentes.

5.2 AVALIACAO DO SISTEMA PROPOSTO

Utilizando o conjunto de imagens e os modelos descritos no Capitulo 4.4, um
comparativo foi realizado entre estes modelos a fim de verificar o melhor desempenho.
Espera-se que o modelo treinado com o algoritmo de Treinamento Classico seja
aprimorado pelo algoritmo de Treinamento Classico com ROI e também pelo algoritmo
de Treinamento Continuo.

O algoritmo de Treinamento Continuo adicionou 14,07h de treinamento ao
modelo descrito no Capitulo 5.1, totalizando 15,23h. O GRAFICO 3 a seguir exibe o
comparativo de acertos/erros de cada classe para cada implementacéo de algoritmo

de treinamento.

GRAFICO 3 - QUANTIDADE DE ACERTOS/ERROS
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Com base nos resultados acima, na tentativa de aprimoramento do modelo
houve uma perda de desempenho apenas na classe 3. No modelo treinado pelo
algoritmo de Treinamento Classico ocorreu 1 erro e no algoritmo de Treinamento
Continuo ocorreram 2 erros. A quantidade erros do modelo treinado com o ROI
aplicado se assemelha com a quantidade de erros do modelo treinado sem a utilizacéo
de ferramentas de geometria.

Portanto, pode-se afirmar que através da retroalimentacdo automatica das
imagens problematicas sobre os dados de treinamento houve um ganho de precisao
do modelo treinado pelo algoritmo de Treinamento Continuo. Visto que ndo houve um
ganho desempenho significativo do modelo treinado com o ROI aplicado, pode-se
afirmar que néo existe a necessidade de delimitacdo manual da regido de interesse
sobre as imagens desta aplicacao.

O GRAFICO 4 ilustra a quantidade de classificacbes com pontuacées abaixo

do LSL realizadas pelos modelos treinados pelos algoritmos de treinamento.

GRAFICO 4 — QUANTIDADE DE PONTUAGCOES ABAIXO DO LSL
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Conforme ilustrado no grafico acima, o modelo aprimorado pelo algoritmo de
Treinamento Continuo sofreu uma perda de desempenho somente na classe 3,
passando a ter 12 classificagdes com pontuagao abaixo do LSL. No restante, houve
uma menor quantidade de classificagdes com pontuagdes abaixo do LSL. O modelo

treinado com o ROI aplicado teve uma menor quantidade de classificacbes com
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pontuacbes abaixo do LSL nas classes 2 e 5. No restante, seus resultados se
assemelham com os resultados do modelo treinado sem ferramentas de geometria.

Os resultados obtidos no GRAFICO 4 concordam com os resultados obtidos
anteriormente pois as classes que possuem a menor quantidade de pontuacdes
abaixo do LSL também possuem a menor quantidade de classificacfes incorretas.
Com base na quantidade de pontuacfes abaixo do LSL e na quantidade de erros para
a classe 3, tanto no modelo aprimorado pelo Treinamento Continuo como também no
modelo treinado com o ROI aplicado, pode-se concluir que estes modelos nao
conseguiram minimizar o erro com exceléncia para esta classe. Acredita-se que o
motivo pelo qual isso ocorre € por conta da baixa qualidade na amostra de imagens
desta classe.

O GRAFICO 5 a seguir ilustra as probabilidades de ocorréncia de classificaces

com pontuacdes abaixo do LSL em cada implementacao de algoritmo de treinamento.

GRAFICO 5 - PROBABILIDADE DE OCORRENCIA DE PONTUACOES ABAIXO DO LSL
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De acordo com os resultados acima, a probabilidade de ocorréncia de
classificagbes com pontuacdes abaixo do LSL é minimizada com o algoritmo de
Treinamento Continuo, com excec¢éo da classe 3. A probabilidade de ocorréncia de
classificagbes com pontuacdes abaixo do LSL do modelo treinado com ROI aplicado
€ minimizada significativamente na classe 2. Nas classes restantes, o seu
desempenho se assemelha com o modelo treinado sem ferramentas de geometria.

Isso evidencia o ganho de desempenho promovido pelo algoritmo de Treinamento
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Continuo e a auséncia da necessidade de delimitacdo manual da regido de interesse
sobre as imagens desta aplicacao.
O GRAFICO 6 a seguir ilustra os valores do indice de capabilidade de processo

para cada classe em cada implementacéao de algoritmo de treinamento.

GRAFICO 6 - CAPABILIDADE DE PROCESSO
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De acordo com o gréfico acima, pode-se observar um aumento no indice de
capabilidade de processo com o aprimoramento do modelo realizado pelo algoritmo
de Treinamento Continuo. Com excecao da classe 3, todas as classes tiveram o valor
de seu indice de capabilidade maximizado. Este ganho de desempenho se da em
funcdo da minimizacdo da quantidade de classificagdes com pontuacdes abaixo do
LSL.

O valor do indice de capabilidade do modelo treinado com ROI aplicado teve um
desempenho superior ao modelo treinado sem ferramentas de geometria, com
excecdo da classe 3. Isso ocorre, pois, a quantidade de classificacbes com
pontuacdes abaixo do LSL do modelo treinado com ROI aplicado é inferior a
quantidade do modelo treinado sem as ferramentas de geometria.

O valor minimo de 1,45 para o indice de capabilidade de processo CP € atendido
somente na classe 6 em todos os modelos treinados. Na classe 3 somente no modelo
treinado com o algoritmo de treinamento classico. Ja na classe 5 com o modelo
treinado com o algoritmo de Treinamento Classico com ROI aplicado.

Com excecao da classe 3, o modelo treinado com o algoritmo de Treinamento

Classico apresentou os menores indices de capabilidade. Esse mesmo algoritmo
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treinamento com o ROI aplicado apresentou o0 segundo maior indice nas classes 1, 2
e 3. O modelo treinado com o algoritmo de Treinamento Continuo apresentou o melhor
desempenho entre os modelos. Ele atendeu o valor minimo na classe 6 e apresentou
valores proximos ao valor minimo nas classes 1, 4 e 5. J&4 na classe 2 e 3 ele

apresentou valores préoximo a 1.

6 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo a elaboracdo de um sistema de visao
computacional (Mosaic Office) baseado em técnicas de inteligéncia artificial para
automatizacao do processo de inspecao visual na industria. Para oferecer acesso as
técnicas de inteligéncia artificial, o sistema implementa interfaces gréficas que podem
ser utilizadas no processo de construgao e aprimoramento do modelo. De acordo com
os testes funcionais aplicados, pode-se afirmar que as interfaces graficas contribuiram
com (i) o processo de coletar e pré-classificar as imagens; (ii) treinamento do modelo
e entendimento dos resultados; (iii) teste e aprimoramento do modelo.

Para treinar o modelo de aprendizagem de maquina, o Mosaic Office
implementou dois algoritmos de treinamento: Treinamento Continuo e Treinamento
Classico. Utilizando o conjunto de imagens descrito no Capitulo 4.4, o algoritmo de
Treinamento Classico mostrou-se ser aproximadamente 99,04% mais rapido que o
sistema de visdo Matrox, além de ter um desempenho superior como descrito no
Capitulo 5.1.

Com os resultados obtidos, pode-se afirmar que através da retroalimentacao
automatica das imagens problematicas sobre os dados de treinamento, teve-se um
ganho de desempenho do modelo aprimorado pelo algoritmo de Treinamento
Continuo. Analisando o conjunto de imagens utilizado, ndo se caracteriza a
necessidade de aplicacdo de um ROI nas imagens. Esta observacdo estd em
concordancia com os resultados obtidos com o treinamento do modelo com ROI
aplicado, onde nao se obteve melhorias significativos em comparacéo aos resultados
do modelo treinado sem ferramentas de geometria.

O Mosaic Office utiliza a distribuicdo Beta para modelar a incerteza sobre a
probabilidade de ocorréncia de classificagdes com probabilidades inferiores ao limite
estabelecido pelos requisitos do projeto. Com base na rotina de teste avaliada, pode-
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se concluir que os resultados obtidos apresentaram forte aderéncia ao modelo
probabilistico. Analisando os niveis de desempenho das classes quantificadas pelo
indice de capabilidade CP, a medida que se aumenta a densidade de classificacbes
com probabilidades superiores ao LSL, tem-se um aumento no nivel do indice de
capabilidade. Portanto, pode-se afirmar que estes niveis estdo em concordancia com
a variacdo natural do processo.

Mediante a necessidade de exportacdo dos resultados da rotina de teste
através de um documento padronizado, o Mosaic Office implementa a exportacao de
um relatorio estatistico de capabilidade da aplicacdo. Conforme ilustrado na FIGURA
32 no ANEXOS deste trabalho, esse relatério contém (i) os campos de identificacao
da aplicacdo; (ii) os hiperparametros do classificador utilizados no processo de
treinamento do modelo; (iii) um resumo geral dos resultados da rotina de teste e (iv)
os resultados especificos de cada classe. Através da avaliacdo do sistema proposto,
onde para cada modelo treinado tem-se um relatorio estatistico de capabilidade, a
utilizacao destes documentos favoreceu a visualizagdo e comparacao dos resultados
entre os modelos.

Com base nos resultados obtidos no processo de comparacéo e avaliacdo do
sistema proposto, pode-se afirmar que o mesmo apresentou resultados superiores ao
sistema de visdo Matrox. Mediante ao desempenho na tarefa de classificacdo de
imagem, o Mosaic Office apresentou um desempenho superior ao sistema de Visao
Matrox nos seguintes aspectos: (i) menor quantidade de erros de classificacao, (ii)
menor quantidade de classificacbes com pontuacgdes abaixo do LSL; (iii) maior
pontuacdo minima atingida nas classes; (iv) menor desvio padréo nas classificaces
em todas as classes. Portanto, além da exclusividade de implementar ferramentas
estatisticas para avaliacdo da capabilidade do processo e implementar um algoritmo
de otimizacdo de um modelo, o Mosaic Office mostrou-se ser superior ao sistema de
visao Matrox.

Através da inspecéo visual das imagens utilizadas no processo de avaliacao
de desempenho dos sistemas, observou-se que estas imagens estdo com baixa
gualidade, algumas delas apresentam a caracteristica de ruido. Portanto, acredita-se
gue se as imagens a serem utilizadas na constru¢cdo do modelo apresentarem maior
qualidade, o desempenho do sistema sera maximizado.

As sugestdes para trabalhos futuros séo: (i) adequacao do sistema para permitir

a utilizacdo de mais de um ROI, permitindo que uma Unica imagem possa conter
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diversas classes. Portanto, para cada ROI teria um modelo treinado para identificar tal
caracteristica; (ii) exportar e analisar as matrizes de confusdo da aplicacdo para
identificar possiveis vieses de classificagdo das imagens; (iii) inserir opcbes de
gréficos de desempenho; (iv) explorar outras arquiteturas e parametrizacfes de redes

neurais disponiveis na literatura.



78

REFERENCIAS

ANOCHI, J. A. MODELOS BASEADOS EM REDES NEURAIS PARA O
ESTUDO DE PADROES CLIMATICOS SAZONAIS A PARTIR DE DADOS
TRATADOS COM A TEORIA DOS CONJUNTOS APROXIMADOS. Ministério da
ciéncia e tecnologia, Sao José dos Campos, 2010.

BARRETO, J. M. Introducdo as Redes Neurais Atrtificiais, Floriandpolis, abr.
2002.

BESSE, P. Neural Networks and Introduction to Deep Learning, 20 out. 2017.

BRAGA, A. D. P.; CARVALHO, A. C. P. D. L. F. D.; LUDEMIR, T. B. Redes
Neurais Artificiais - Teoria e Aplicagfes. 2°. ed. Rio de Janeiro: LTC, 2007.

BRAIN, GOOGLE. Classificacdo de imagens com TensorFlow Hub.
TensorFlow, 2022. Disponivel em:
<https://www.tensorflow.org/hub/tutorials/image_classification>. Acesso em: 13 jun.
2022.

BURY, K. Statistical Distributions in Engineering. Cambridge: Cambridge
University Press, 1999.

COGNEX. VISIONPRO DEEP LEARNING. Cognex, 2021. Disponivel em:
<https://www.cognex.com/downloads/literaturemain?event=de3bc3c6-3d9e-43a7-
9c4a-42790cclea76>. Acesso em: 01 ago. 2022.

COGNEX. DEEP LEARNING VS. MACHINE VISION EBOOK. Cognex.
Disponivel em: <https://www.cognex.com/pt-br/resources/white-papers-
articles/whitepaperandarticlemain?event=1389055c-4adf-45b7-94a7-
e129abe70f1d&cm-campid=7014WO000000ufHOQAI>. Acesso em: 21 ago. 2022.

CONGALTON, R. G.; GREEN, K. Assessing the Accuracy of Remotely
Sensed Data: Principles and Practices. 32. ed. Boca Raton: CRC Press, 2019.

DU, W. et al. Review on the Applications of Deep Learning in the Analysis of
Gastrointestinal Endoscopy Images. IEEE Access, v. 7, p. 142053-142069, 2019.
ISSN 10.1109/ACCESS.2019.2944676.

DUDA, R. O.; HART, P. E.; STORK, D. G. Patter Classification. 22. ed. Nova
York: Wiley, 2001.

ELGENDY, M. Deep Learning for Vision Systems. Shelter Island: MANNING,
2020.



79

FALQUETO, D. Rede Neural artificial para reconhecimento de tabela de
horérios de arme/desarme no sistema sigma, Sao Jose, jun. 2007.

FERNEDA, E. Redes neurais e sua aplicagao em sistemas de recuperacao de
informacao, Ribeirdo Preto, Janeiro 2006.

FORBES, C. et al. Statistical Distributions. 42, ed. Canada: Jonh Wiley, 2011.

FURTADO, M. I. V. Redes Neurais Artificiais: Uma abordagem para sala de
aula. Atena, Belo Horizonte, 2019. ISSN 10.22533/at.ed.262191504.

GALLON, L. Sistema de visdo computacional para classificacdo de pedras
naturais através de video em tempo real, Lajeado, 2013.

GHOLIZADEH, S.; ZHOU, N. Model Explainability in Deep Learning Based, 14
jun. 2021. 12,

GOES, S. Desenvolvimento de sistema de inspecdo automatizada de
componentes manufaturados baseada em visdo de maquina. XXXIV Encontral
nacional de engenharia de producéo, 7 out. 2014. 12.

GUALDA, I. P. Aplicacdo de Redes Neurais Artificiais na Ciéncia e Tecnologia
de alimentos: Estudo de casos, Londrina, 2008.

GUPTA, A. K.; NADARAJAH, S. Handbook of Beta Distribution and Its
Applications. New York: CRC Press, 2004.

HAYKIN, S. Redes Neurais: Principios e Pratica. 2°. ed. Canada: Bookman,
2020.

KANE, V. E. Process capability indices. Journal of quality technology, v. 18,
n. 1, p. 41--52, 1986.

KEYENCE. Sensor de Visdo com IA integrada - Série IV2. Keyence, 2021.
Disponivel em: <https://www.keyence.com.br/mykeyence/?ptn=002>. Acesso em: 01
ago. 2022.

KHAN, S. et al. A Guide to Convolutional Neural Networks for Computer
Vision. California: Morgan & Claypool publishers, v. SYNTHESIS LECTURES ON
COMPUTER VISION #15, 2018.

LANDIS, J. R.; KOCH, G. G. The Measurement of Observer Agreement for
Categorical Data. International Biometric Society, 06 fev. 2020.

MATROX. Ferramentas da Biblioteca de Imagens Matrox (MIL). Matrox, 2022.
Disponivel em:
<https://www.matrox.com/en/imaging/products/software/sdk/mil/tools/classification>.

Acesso em: 01 ago. 2022.



80

MICROSOFT. VisionCatalog.ImageClassification Method. docs.microsoft.
Disponivel em: <https://docs.microsoft.com/en-
us/dotnet/api/microsoft.ml.visioncatalog.imageclassification?view=ml-dotnet>. Acesso
em: 06 ago. 2022.

MINUSSI, C. R. Redes Neurais: Introducéo e Principais Conceitos, Ilha Solteira,
Maio 2008.

MONTGOMERY, D. C. Introduc¢&o ao controle estatistico da qualidade. 72.
ed. Porto Alegre: LTC, 2016.

OLIVEIRA, L. G. D. S. Utilizacado de Rede Neural Para Predicdo de Proteinas
de Bactérias Secretadas Por Vias Nao Classicas, Uberlancia, 2008.

POLHEMUS, N. W. Process Capability Analisys: Estimating Quality. New
York: CRC Press, 2017.

SACHAN, A. Detailed Guide to Understand and Implement ResNets. CV-
Tricks.com. Disponivel em: <https://cv-tricks.com/keras/understand-implement-
resnets/>. Acesso em: 06 ago. 2022.

SAFDAR, D. S. et al. Process Capability Indices under Non-Normality
Conditions using Johnson Systems. International Journal of Advanced Computer
Science and Applications, Nottingham, 2019. 292-294.

SILVA, J. M. N. Redes Neurais Atrtificiais: Rede Hopfield e Redes.
Universidade Federal Fluminense, Niterdi, jul. 2003.

VALDATI, A. D. B. Inteligéncia artificial - IA. 12 ed. Santa Catarina:
Contentus, 2020.

ZHANG, A. et al. Dive into Deep Learning. Pequim: arXiv preprint
arXiv:2106.11342, 2021.



ANEXOS

FIGURA 32 - RELATORIO DE CAPABILIDADE

Capabilidade de classificagao de imagem
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