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Resumo—A crescente demanda por aplicacoes de Inteligéncia
Artificial na engenharia esta em crescimento constante, viabi-
lizando a resolucio de problemas complexos e a execucio de
tarefas antes consideradas inimaginaveis. Nesse contexto, este
trabalho apresenta uma metodologia para reconhecimento de
imagem baseada em redes neurais para identificacio automati-
zada de objetos danificados em processos industriais, além de
classificacio pelas categorias quadrado, tridngulo ou circulo.
O modelo de inteligéncia artificial alcancou uma acuracia de
95,59%, superando a estimativa para o desempenho humano na
tarefa de classificacio de imagens, e demonstrando resultados
comparaveis ou superiores a trabalhos similares. A utilizacio de
técnicas de pré-processamento e a geracio automatica de figuras
danificadas foram cruciais para aprimorar esse desempenho. Es-
ses resultados enfatizam o potencial do Deep Learning como uma
ferramenta poderosa para aprimorar a automacio industrial e
a qualidade dos produtos.
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I. INTRODUCAO

A inteligéncia artificial é aplicada em diversas 4reas,
como reconhecimento de objetos em imagens, simulagdo de
conversacdes humanas e carros autdnomos. A evolugdo da
inteligéncia artificial também contribui para a industria 5.0, em
que maquinas trabalham em conjunto com humanos, trazendo
inteligéncia a automacio e eficiéncia da inddstria 4.0 [[1]] [2].
A demanda por aplicagdes de Inteligéncia Artificial (IA) na
engenharia estd em constante crescimento, possibilitando a
resolucdo de problemas complexos e tarefas anteriormente
inimagindveis, como deteccdo de perdas ndo técnicas, previsao
de geracdo de energia renovavel e seguranga cibernética [3]]
[4].

O Deep Learning, um dos ramos da IA, estd entre temas
mais destacados na atualidade devido aos resultados excep-
cionais alcancados em diversas aplicagdes, tais como visdo
computacional, reconhecimento de fala e compreensio de lin-
guagem natural [5]]. Nesse contexto, este trabalho desenvolve
uma metodologia baseada em redes neurais para identificar
falhas em objetos em uma linha de produgdo industrial,
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avaliando seu desempenho diante de variagGes paramétricas
e estruturais.

II. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Visando compreender o funcionamento da IA para explorar
seu potencial, serdo abordados a seguir conceitos fundamentais
sobre Deep Learning, incluindo o modelo de um neurdnio
artificial, a funcdo de custo, os tipos de redes neurais e os
otimizadores utilizados.

A. Conceitos sobre redes neurais

Uma rede neural artificial é formada por intimeros neurdnios
para funcionar corretamente, mas para compreender o funcio-
namento de uma rede neural, deve-se definir o modelo de um
Gnico neurdnio artificial. Esse modelo é apresentado na Fig. [T}
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Fig. 1. Modelo de neurdnio artificial.

Desta forma, a definicdo de uma rede neural envolve varios
graus de liberdade, que precisam ser definidos pelo projetista,
sendo um deles a escolha da fun¢ao de ativagdo, considerando
suas diferentes caracteristicas e aplicacdes. Por exemplo, a
fungdo Softmax apresentada através da Fig. 2] ¢ utilizada na
dltima camada da rede neural para problemas de classificagio
multiclasse, pois é capaz de acentuar o maior valor e trans-
formar as saidas da rede neural na probabilidade de que o
resultado seja cada uma das classes.
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Fig. 2. Funcdo de ativacdo Softmax.

Jé a fungio ReLU apresentada através da Fig. 3] é outra
funcdo de ativagdo amplamente utilizada nas camadas ocultas
da rede neural devido as suas vantagens computacionais e
aceleragdo da convergéncia na descida do gradiente [6].
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Fig. 3. Funcdo de ativagdo ReLU.

Além da escolha da funcio de ativacdo, também deve ser
escolhido um tipo de rede neural. Existem diversos desses
tipos de redes neurais, sendo alguns dos mais conhecidos o
tipo Perceptron e Convolucional.

A rede perceptron é uma Feed Forward Network (FFN),
sendo o tipo mais basico de rede neural, em que cada neurdnio
realiza uma operagdo matemadtica linear do tipo wx + b, sendo
z o valor de entrada, w o peso e b o bias do neur6nio. O
resultado passa por uma fun¢@o de ativagdo e em seguida é
enviado para a proxima camada. As redes neurais do tipo FFN
possuem conexdes em apenas um Unico sentido, geralmente
limitadas a 5 camadas. J4 a rede Perceptron, exemplificada na
Fig. @ é um caso especial FFN, em que todos os neurdnios
de uma camada sdo conectados com todos os neurdnios da
camada seguinte.

https://doi.org/10.53316/sepoc2023.023

Fig. 4. Rede neural do tipo Perceptron.

A rede perceptron, ndo considera uma relagdo de vizinhanga
entre os dados de entrada. Por exemplo, ndo faria diferenca se
antes do treinamento a posi¢do de todos os dados de entrada
fossem embaralhadas da mesma forma. Por outro lado, a
rede neural convolucional (CNN), apresentada na Fig. 5] €
capaz de considerar a relagdo de vizinhanga entre as entradas.
Essa relagdo de vizinhanga pode ser muito importante para
alguns casos especificos, como no reconhecimento de imagens,
reconhecimento de voz, andlise grafista do mercado financeiro,
etc. No reconhecimento de imagens, por exemplo, grande parte
da informacdo estd contida na relacdo de vizinhanga dos pixels
como o contraste e a textura [[7]).
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Fig. 5. Rede Neural Convolucional.

Uma CNN percebe uma imagem como uma caixa retangular
cuja largura e altura sdo medidas pelo nimero de pixels da
imagem e a profundidade € representada por cada uma das
trés camadas de cores, vermelho, verde e azul referidas como
canais. Ao longo das camadas de uma rede CNN, as dimensdes
da imagem se alteram, pois a medida em que a altura e largura
da imagem diminuem, o nimero de canais aumenta, reduzindo
o volume de dados. Esse processo é chamado de pooling, que
faz um resumo dos dados através do descarte das saidas menos
significativas, mantendo somente as de maior valor. O processo
de convolucdo é realizado arrastando uma janela (kernel) de
dimensdo menor pela imagem original, sendo essa janela uma



rede FFN. Por exemplo, se uma imagem 5x5 pixels passar
pelo processo da convolugdo e supondo uma janela de 3x3
com passo 1 (stride), primeiramente os 3x3 pixels do canto
superior esquerdo da imagem original passardo por uma FFN.
Em seguida, essa janela ¢ arrastada 1 pixel (tamanho do passo)
para a direita e o processo se repete até ao final da imagem
(8]

Além da escolha das fungdes de ativacdo e do tipo de
rede neural, outro aspecto importante sdo as funcdes de
custo (também chamadas de erro ou funcdes de perda). Essas
funcdes sdo um dos aspectos mais importantes das redes
neurais, por serem responsaveis por ajustar o modelo aos
dados de treinamento fornecidos juntamente com as funcdes
de otimizagdo. Elas medem a acurdcia do modelo e retornam
o qudo distantes estdo os resultados de saida comparados aos
resultados esperados. Logo, o objetivo € minimizar a funcio
de custo, pois ao se aproximar do custo zero, a rede neural se
aproxima da precisdo méxima.

Existem dois tipos principais de funcdo de custo no aprendi-
zado supervisionado relacionados aos dois principais tipos de
redes neurais: fun¢des de regressdo e classificacdo. As fungdes
de custo de regressdo s@o usadas em modelos de regressao,
em que a rede neural prevé um valor numérico como saida
ao invés de rétulos. J4 as fungdes de custo de classificacio,
sdo usadas em modelos de classificagdo, em que a rede neural
prevé a probabilidade da entrada pertencer a cada uma das
categorias, permitindo que seja selecionada a categoria de
maior probabilidade [6].

Visando minimizar a func@o de custo e consequentemente
maximizar a assertividade da rede neural, empregam-se os
otimizadores, os quais sdo algoritmos que permitem ajustar
os parimetros de um modelo de aprendizado de madquina
para minimizar a fun¢do de custo. Existem diversos tipos
de otimizadores, que funcionam de maneiras especificas e se
aplicam a diferentes problemas. Alguns dos principais tipos
de otimizadores sdo o Gradient Descent, Stochastic Gradient
Descent, Adagrad, Adadelta, RMSprop e Adam levine.

B. Trabalhos relacionados

Tendo em vista os conceitos abordados sobre Deep Le-
arning, esta se¢do apresenta uma andlise de tré€s trabalhos
relevantes relacionados a classificacdo de imagens. Cada es-
tudo aborda aspectos especificos da aplicagcdo de inteligéncia
artificial em diferentes contextos: seguranca industrial, andlise
de imagens médicas e vigilancia por video.

Um estudo apresentado em [9]], fez o desenvolvimento de
um sistema de seguranca de baixo custo para uma célula de
trabalho robdtica sem cercas. O sistema emprega cameras 2D
e inteligéncia artificial, combinando trés modelos de apren-
dizado profundo (ResNet-152, AlexNet e SqueezeNet) e trés
médulos de aprendizado de miquina (méaquina de vetores de
suporte, random forest e arvore de decisao) para a classificacdo
de objetos estranhos que adentram a zona de alarme.

Os modelos foram treinados com imagens de dez objetos
estranhos, simulando cendrios reais de producdo industrial,
incluindo variagGes disruptivas, como vibra¢des da camera,
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sombras, reflexos e mudangas na ilumina¢ido. O modelo Sque-
ezeNet apresentou a melhor precisdo de 95% sem superajuste,
enquanto os modelos de aprendizado de maquina demons-
traram tempos de predicdo aproximadamente 100 vezes mais
rapidos que os modelos de aprendizado profundo. Os resulta-
dos destacam a viabilidade de um sistema de seguranca flexivel
e eficiente para células de trabalho robéticas sem a necessidade
de cercas fisicas.

Outro estudo focou na avaliagdo de seis plataformas de
code free deep learning (CFDL) em relac@o ao desempenho e
usabilidade na criagdo de modelos de aprendizado de maquina
para andlise de radiografias de térax [10]. Classificadores fo-
ram treinados para identificar condi¢des patoldgicas toracicas
usando conjuntos de dados especificos, e a avaliacdo foi
realizada por meio do F1-score.

Os resultados revelaram que as plataformas de CFDL
apresentaram desempenho e usabilidade limitados. Embora os
modelos de classificacdo de pneumonia tenham demonstrado
boa performance interna, 0 mesmo nio se verificou exter-
namente. Além disso, os classificadores multirrétulo tiveram
desempenho fraco tanto internamente quanto externamente, e
a usabilidade das plataformas foi considerada restrita, reque-
rendo solucdes codificadas.

Em [11] é feita uma abordagem do desafiador problema
de classificagdo de objetos abandonados/retirados em sistemas
de vigilancia por video, estendendo a andlise para incluir a
classificacdo de objetos em movimento. As técnicas existentes
de classificacdo de regides de objetos abandonados/retirados
foram avaliadas, revelando limitacdes na correta classificacio
de movimentos localizados, como abandono ou remogao.

O estudo propds uma nova abordagem que alcangou uma
taxa de classificagdo correta de 90% para objetos movidos,
além de realizar a classificacdo adequada de objetos abando-
nados e removidos. Essa técnica inovadora pode ter aplicacio
relevante em sistemas de vigilancia por video, proporcionando
maior precisdo na identificacdo de eventos significativos e
reduzindo falsos positivos.

Os trabalhos apresentados proporcionam uma visdo abran-
gente sobre o uso de técnicas avancadas de inteligéncia ar-
tificial e aprendizado profundo em diversos cendrios, como
seguranca industrial, andlise de imagens médicas e vigilancia
por video. Cada estudo oferece percepcdes valiosas sobre a
eficdcia, desempenho e desafios associados a aplicacdo dessas
tecnologias em seus respectivos dominios. Este trabalho, assim
como os estudos anteriores, emprega técnicas de Machine
Learning para a classificacio de imagens. No entanto, a
aplicacdo se destina a automacdo industrial, especificamente
no processo de identificacdo e descarte de pecas danificadas.

III. METODOLOGIA

O presente trabalho propée uma abordagem para enfrentar
um desafio significativo na escala de processos industriais:
a identificacdo de produtos danificados. Por meio de uma
identificagdo automatizada de objetos danificados, busca-se

N

eliminar a incerteza e subjetividade inerentes a avaliacdo



humana, ao mesmo tempo em que se aumenta a efici€ncia
e a precisdo no processo produtivo.

A estratégia proposta, que consiste nas etapas apresentadas
no fluxograma da Fig. [f] envolve a implementagdo de uma
rede neural aplicada a um sistema de automagdo composto
por uma esteira transportadora de objetos.
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Fig. 6. Fluxograma da metodologia.

Por meio do uso de imagens capturadas por uma cimera,
a rede neural visa identificar objetos danificados e classificar
seus tipos. A criacdo de um banco de imagens equilibrado
¢ um passo crucial, contendo quantidades semelhantes de
objetos danificados e adequados, evitando que o algoritmo
seja influenciado. Para isso, formas geométricas nas formas
de quadrados, tridngulos e circulos, elaboradas manualmente
com Etileno Acetato de Vinila, sdo utilizadas. A variacio das
condig¢des de iluminagdo e dngulo da cdmera durante o registro
das imagens garante a robustez do conjunto de dados, evitando
o overfitting (ajuste excessivo de um modelo aos dados de
treinamento, comprometendo sua habilidade de generalizar
para novos dados ndo observados). Uma amostra das 480
fotografias totais é apresentada através da Fig. [7]
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Fig. 7. Amostras do dataset gerado a partir de fotografias.

Na etapa de criagdo do banco de imagens, foi desenvolvido
um pré-processamento, conforme mostrado na Fig. [8| para
simplificar o banco de imagens, minimizando a quantidade
de informacdes desnecessdrias na imagem para classificar as
figuras.
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O pré-processamento das imagens é realizado em varias
etapas para destacar a figura de interesse. Inicialmente, sdo
removidos os canais vermelho e azul, mantendo apenas o canal
verde, devido ao seu maior contraste com o plano de fundo.
Em seguida, o contraste é aumentado para realcar ainda mais
a figura. A imagem € entdo convertida em preto e branco por
meio de uma func¢do degrau unitario, eliminando a escala de
cinza. Por fim, técnicas de remocdo de ruidos sdo aplicadas
para melhorar a qualidade. O resultado € uma imagem sim-
plificada, contendo o minimo de informag¢@o necessaria para a
classificacdo.

Ainda na etapa da criacdo do banco de imagens, visando
alcancar acuricias satisfatorias, torna-se necessirio um con-
junto de dados extenso e equilibrado. Para isso, foi elaborado
um método para criacdo automatica de defeitos nas figuras,
possibilitando a economia de tempo ao evitar a criagdo manual
de defeitos, além da ampliacdo do conjunto de dados dis-
ponivel. O método de criacdo automdtica de defeitos consiste
em duas etapas principais sobre a imagem pré-processada.
Inicialmente, sfo desenhados poligonos de forma aleatdria na
imagem para simular cortes ou imperfei¢des, acompanhados
de 50% de probabilidade de aplicacdo de ruido. No entanto,
ha o risco de que os poligonos aleatérios causem o desa-
parecimento completo da figura na imagem. Nesse caso, os
poligonos sdo descartados, e apenas o ruido € aplicado a
imagem original.

O préximo passo da metodologia da Fig. [f] é a rotulagdo
das imagens criadas anteriormente, onde as saidas desejadas
da rede neural para cada entrada (imagens de objetos) sdo
adicionadas ao dataset. Os objetos sdo categorizados com uma
das seguintes classes: square (quadrado adequado), triangle
(tridangulo adequado), circle (circulo adequado), failed-square
(quadrado danificado), failed-triangle (tridngulo danificado),
failed-circle (circulo danificado).



A seguir, é conduzido um processo de experimentagdo
para criar diferentes configuracdes de redes perceptrons e
redes convolucionais, variando a quantidade de pardmetros. A
implementagdo das redes neurais € realizada em Python, com
o suporte da biblioteca de cédigo aberto TensorFlow. Esses
experimentos visam analisar o desempenho e a eficicia das
arquiteturas de redes neurais utilizadas, mostradas na Tabela
[ Tabela[Ml, Tabela [Tl e Tabela [[V]

Tabela I
P1
Camada Formato da saida | Ativacao
InpuyLayer 512 x512x 1 -
Flatten 262144 -
Dense 128 ReLU
Dense 64 ReLU
Dense 32 ReLU
Dense 3 Softmax
Tabela II
P2
Camada Formato da saida | Ativacao
InpuyLayer 512 x512x 1 -
Flatten 262144 -
Dense 64 ReLU
Dense 32 ReLU
Dense 3 Softmax
Tabela III
CNN1
Camada Formato da saida | Ativacio
InputLayer 512x512x 1 -
Conv2D 510 x 510 x 32 ReLU
MaxPooling2D 127 x 127 x 32 -
Conv2D 125 x 125 x 32 ReLU
MaxPooling2D 31 x31x32 -
Flatten 30752 -
Dense 8 ReLU
Dense 3 Softmax
Tabela IV
CNN2
Camada Formato da saida | Ativacio
InputLayer 512x512x 1 -
Conv2D 510 x 510 x 32 ReLU
MaxPooling2D 127 x 127 x 32 -
Conv2D 125 x 125 x 64 ReLU
MaxPooling2D 31 x 31 x 64 -
Flatten 61504 -
Dense 8 ReLU
Dense 3 Softmax

As tabelas apresentam as estruturas redes neurais, em que
cada linha representa uma de suas camadas com a seguinte
legenda:

o InputLayer: camada de entrada;
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« Flatten: camada que converte os dados multidimensionais
em uma Unica dimensao (estica os dados);

o Dense: camada de neurdnios;

e Conv2D: camada convolucional de duas dimensdes;

« MaxPooling2D: camada de pooling de duas dimensdes.

A avaliacdo do desempenho da rede neural é conduzida
com base em indicadores de qualidade, tais como acuréicia,
precisdo, sensibilidade e Fl-score. A matriz de confusdo é
utilizada para fornecer uma visdo geral do desempenho do
modelo, permitindo a andlise das previsdes corretas e incorre-
tas para cada classe de objetos.

Por fim, a solu¢do de reconhecimento de imagem € implan-
tada em uma esteira transportadora, e o controle ¢ estabelecido
por um microcontrolador ESP32, que manipula a angulacdo de
servo motores conectados a atuadores. Esse controle permite
separar os objetos por tipo e descartar aqueles identificados
como danificados. Um servidor web ¢é utilizado para realizar
a categorizacdo através das redes neurais e fornecer os resul-
tados ao ESP32 pela internet, possibilitando a configuracio
adequada para os atuadores presentes na esteira.

Em sintese, o trabalho abrange uma abordagem estruturada
para lidar com o desafio da identifica¢@o de objetos danificados
em processos industriais. A metodologia proposta combina a
criacdo de um banco de imagens equilibrado, a rotulagdo dos
dados, o desenvolvimento e a avaliacdo de redes neurais, bem
como a implementagdo pratica em um sistema de automacio
industrial, oferecendo potencial para melhorar a qualidade do
produto final e aumentar a eficiéncia da producao.

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Aplicando o procedimento abordado na metodologia, é
realizado o treinamento dos modelos de redes neurais definidos
na Tabela [, Tabela [[, Tabela [[Il] e Tabela [V} alcancando as
acurécias apresentadas na Tabela [V] em que pode-se perceber
que o modelo mais eficiente foi o da rede CNN1 com 95,59%
de acurécia.

Tabela V
ACURACIAS POR MODELO

Acuracia
P1 88,3%
P2 87,4%

CNN1 95,59%

CNN2 95,53%

A acurdcia obtida neste trabalho foi comparada com a
acuracia dos trabalhos relacionados abordados no referencial
tedrico. A comparagdo é apresentada na Tabela [V]]

Tabela VI
COMPARAGAO DE ACURACIAS
Trabalho Acuracia
Sistema de seguranca baseado em camera 2D [9] 95%
Classificacido de doengas [[10] 94,6%
Classificagdo de objetos abandonados [[11]] 90%
Este trabalho 95,59%




Percebe-se através da Tabela[VI|que o modelo mais eficiente
desenvolvido neste trabalho obteve uma acuricia satisfatéria
e condizente com o esperado para a aplicacdo especifica.
Além disso, um estudo estima o erro humano no processo
de categorizagdo de imagens em 5,1% [12]}, ou seja, pode-se
estimar a acuracia humana em 94,9%, corroborando a eficacia
do modelo para classificagdo de figuras geométricas.

Além da acuracia, foram avaliados outros indicadores de
desempenho do modelo CNNI1, tais como a precisio de 95,6%,
sensibilidade de 95,59% e F1-score de 95,58%. Os valores
alcancados para cada um dos indicadores foram extrema-
mente préximos, sugerindo ndo haver um padrido de erros
do modelo. No entanto, ao analisar a matriz de confusio
apresentada na Fig. [9] percebe-se uma tendéncia do modelo
confundir tridngulos adequados com danificados e vice-versa.
Essa tendéncia pode ser explicada pelo tamanho reduzido dos
tridngulos em comparacdo com as outras figuras, o que pode
fornecer menos informagdes para a rede neural processar.
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Fig. 9. Matriz de confusdo.

Apés a avaliagio do modelo, este foi utilizado para a
implementacdo de uma esteira transportadora automatizada,
em que um aplicativo mobile desenvolvido realiza a cap-
tura das imagens dos objetos, enviando-as para o servidor
com a rede neural. O servidor retorna a classificagdo da
figura e a distdncia das bordas da imagem. As predicOes
sdo registradas e a classificacdo final é determinada pela
frequéncia das classifica¢des durante o tempo em que a figura
permanece na margem de enquadramento. O aplicativo mapeia
a condi¢do da esteira e se comunica com um ESP32 para
permitir a separagdo adequada dos objetos com base em suas
caracteristicas geométricas. A Fig. mostra a esteira trans-
portadora utilizada juntamente com a interface do aplicativo
mobile desenvolvido. O resultado estd disponivel no video
em https://youtu.be/fukCSafNtTA. J4 os cddigos utilizados
para o desenvolvimento desse trabalho estdo disponiveis em
https://github.com/luanws/TCC.
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Fig. 10. Esteira transportadora e aplicativo mobile.

V. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de um sistema
baseado em uma metodologia de reconhecimento de imagens
mediante redes neurais artificiais para identificacdo automa-
tizada de objetos danificados em processos industriais. Os
objetivos foram atingidos, e os resultados obtidos mostraram
uma acurécia de 95,59%, comparavel aquela alcancada pelo
ser humano (94,9%) e outros estudos similares. No entanto,
destaca-se que a eficicia da rede neural depende signifi-
cativamente da qualidade do conjunto de dados e do pré-
processamento aplicado. A geracdo automadtica de figuras com
defeitos se mostrou fundamental para ampliar o conjunto de
dados de treinamento e melhorar o desempenho do modelo.

Sugere-se, para trabalhos futuros, a implementacéo de redes
neurais treinadas com combinag@o de dados de figuras dani-
ficadas criadas manual e automaticamente, além do uso de
recursos computacionais de alto nivel para obter resultados
ainda mais aprimorados, explorando o potencial da unifo
dessas duas fontes de dados e melhorando a detec¢do de
defeitos em processos industriais.
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