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Deep Learning aplicado a inspecao visual da
presenca de um componente de conjunto de
eixo

Lucas Ferreira Luchi e André Gustavo Adami

Resumo

A evolucéo dos processos industriais, guiada pelos conceitos de fabrica inteligente da Industria 4.0, e a necessidade de
tornar as tarefas de tomada de deciséo cada vez menos dependentes de humanos deve demandar cada vez mais a aplicacdo
industrial do aprendizado de maquinas. Nesse sentido, esse trabalho propde a utilizacdo de aprendizado profundo para a
identificagdo da presenca ou falta de um anel de retencdo montado na ponta de um eixo veicular a partir de imagens. Uma rede
neural convolucional foi utilizada para aprender as caracteristicas das imagens e realizar a classificagdo. O sistema foi avaliado
utilizando uma base de imagens coletada em um ambiente real de uma empresa. Apesar do desbalanceamento do conjunto de
dados, o método produziu resultados maximos em sensibilidade, especificidade e F1-score. Além disso, a arquitetura da rede
foi otimizada (reducéo de 90% do nimero de parametros) a fim de aumentar a eficiéncia computacional.
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Deep Learning applied to visual inspection of
the presence of an axis assembly component

Abstract

The evolution of industrial processes based on the concepts of smart factory in Industry 4.0 and the need to perform
decision-making tasks less human-dependent should increasingly demand the industrial application of machine learning. In
this sense, this work proposes the use deep learning to identify the presence or lack of a retaining ring at a vehicle axis end
from images. A convolutional neural network was used to learn features from images e to perform classification. The system
was evaluated using a dataset of images collected in a real industrial environment. Despite the dataset imbalance, the method
yielded maximum results in sensitivity, specificity and F1-score. Thereafter, the neural network architecture was optimized

(90% reduction of the number of parameters) to increase computational efficiency.

Keywords
Machine Learning. Deep Learning. Artificial Intelligence. Quality Control. Industry 4.0. Smart
Manufacturing. Convolutional Neural Networks.

. INTRODUCAO

Atualmente, tem-se observado uma crescente utilizagdo da
tecnologia no nosso dia a dia. Na indUstria, é dito que a quarta
revolucdo industrial ou Inddstria 4.0 vai nos levar ao préximo
nivel de manufatura onde as maquinas irdo se redefinir na
forma como se comunicam e executam funcdes individuais
[1]. Nesse contexto, muitas empresas recorrem a automacado
para superar desafios como problemas de qualidade,
eficiéncia e custos [2]. Quando se trata da deteccdo de
problemas de qualidade, tem sido cada vez mais comum o uso
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de tecnologias que envolvem processamento de imagens e
Inteligéncia Artificial (Artificial Intelligence - Al) [2][3].

A Industria 4.0 pode ser vista como uma questéo de difusdo
e adocdo de tecnologia [4] que busca melhorar a industria a
fim de lidar com desafios globais [5]. Uma das formas de
obter sucesso nesse novo ambiente industrial mais versatil é
utilizar algoritmos avangados, incorporando Al nos processos
de producdo [6]. Um dos ramos da Al, o aprendizado de
méaquina (Machine Learning - ML) vem assumindo um
importante papel na evolugdo da indUstria [7]. A utilizagdo de
ML vem crescendo gracas ao desenvolvimento de novos



algoritmos para resolver uma série de problemas relacionados
ao uso intensivo de dados, como servigos ao consumidor,
diagnostico de falhas em sistemas complexos e controle de
cadeias logisticas [8].

Entre os diversos algoritmos para ML, as redes neurais tem
emergido novamente como uma das técnicas utilizadas para
lidar com as complexidades dos padrdes de forma similar ao
sistema neural humano [7][9]. Um dos métodos que utilizam
redes neurais artificiais para o aprendizado, o Deep Learning
(DL) tem sido cada vez mais utilizado em aplicacOes
envolvendo reconhecimento de objetos em imagens [10], pois
demanda menor interferéncia manual no processo de

aprendizado. A relagdo entre DL, ML e Al é ilustrada na Fig.
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Fig. 1. Deep Learning no contexto da Inteligéncia Artificial,
adaptado de [9][11]

Na industria, uma das utilizacbes de ML (e de DL) que
mostra grande potencial € o monitoramento da qualidade dos
produtos, onde a técnica pode ser associada a sistemas de
visdo para o reconhecimento de padrdes [12] [13]. Alguns
exemplos desse tipo de aplicacdo sdo: um método proposto
para deteccdo automética da presenca de componentes em
placas de circuito impresso e bombas de inje¢do utilizando a
rede neural Multi-Layer Perceptron (MLP) [14]; método para
deteccdo de componentes (oring) utilizando o classificador
Gaussian Mixture Models (GMM) [3]; deteccdo de grampos
de fixacdo em uma peca estampada utilizando um
classificador neuro-fuzzy e um classificador baseado em
limites [15]; e deteccdo de componentes de transformadores
elétricos utilizando um modelo baseado em Faster Region-
based Convolutional Neural Network [16]. O uso dessas
tecnologias estd em rapida expansdo, muitas vezes criando
novas formulacbes de problemas impulsionados por
aplicacBes préaticas [8], e devem fazer a Industria 4.0 mais
sofisticada [17].

Na aplicagdo que é objeto de estudo desse artigo, vArios
componentes sdo montados manualmente na ponta de um eixo
veicular. O anel de retengéo é o componente mais critico, que
ajuda a fixar os demais componentes para evitar que o rodado
se solte na utilizacdo do eixo. A Fig. 2 mostra imagens da
ponta do eixo com anel (conforme apontado pela seta
vermelha) e sem anel. Ap6s a inspecdo visual, € montada uma
tampa na ponta do eixo, e ndo é mais possivel verificar se 0
anel de retencdo foi montado. O objetivo deste trabalho é
utilizar um método de DL na inspe¢do para identificacdo da
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presenca ou falta do anel de retengdo nesse conjunto de eixo
a partir de imagens.
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Fig. 2: Ponta do eixo com e sem anel de retencéo

1. REFERENCIAL TEORICO

A. Industria 4.0

A primeira revolucdo industrial iniciou-se na Inglaterra no
século XVIII e teve como principais inovages maquinas
modernas que substituiram as ferramentas manuais, a
utilizaco do vapor como fonte de energia e a obtengdo de
novas matérias-primas [18]. O advento da energia elétrica na
segunda metade do século XIX desencadeou a segunda
revolugdo industrial [19], que também foi marcada pela
introducdo do ago barato, motor a combustdo e a
administragdo cientifica do trabalho visualizada na difusdo
das linhas de montagem [20]. A partir dos anos 70, uma nova
onda de inovagdes tecnoldgicas, como a micro eletronica e
novos processos de telecomunicacBes, foi incorporada ao
processo econdmico e produtivo e 0s equipamentos passaram
a processar, distribuir e transmitir informacGes através de
redes no que ficou conhecido como terceira revolucdo
industrial [21]. Ao relacionar o uso de novas tecnologias
como os sistemas cyber-fisicos e a internet das coisas com
uma quarta revolucdo industrial, surge em 2011 na Alemanha
na feira de Hannover o termo “Industrie 4.0” [22].

Desde que surgiu, o tema Industria 4.0 vem ganhando
destaque na indUstria e na academia, sendo considerado como
algo de extremo impacto no futuro da manufatura [1] [22].
Além da Alemanha, outros paises como China, Estados
Unidos, Franca e Brasil apresentaram planos de
desenvolvimento industrial cientes dessa nova era da
manufatura [22] [23] [4].

Apesar de toda atencdo dada ao tema, ndo h4 um consenso
sobre uma definicdo clara do que é a Industria 4.0 [23]. No
entanto, h4 a nocdo de que se trata de uma fusdo entre o
mundo virtual e real com énfase em aplica¢des de engenharia
como a robética, digitalizacdo e automatizacdo [1]. A
Industria 4.0 pode ser descrita como um termo coletivo para
conceitos e tecnologias da organizacdo da cadeia de valor [23]
que busca construir fabricas inteligentes através da integracao
de objetos fisicos com tecnologias digitais [4], ou ainda,
transformar a manufatura maquina-dominante em manufatura
digital [24].

Alguns dos componentes ou técnicas chave da Industria 4.0
sdo sistemas em nuvem ou computagdo em nuvem,
comunicacdo maquina-a-maquina, simulacdo e realidade
aumentada, data mining, enterprise resource planning e
business intelligence, manufatura virtual, big data analytics e
tecnologia da informacédo e comunicacdo [24] [25]. Entretanto
em uma revisao de literatura foram também identificados os
sistemas cyber-fisicos (Cyber-Physical Systems — CPS), a
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internet das coisas (Internet of Things — 10T), a internet dos
servicgos e a fabrica inteligente como componentes basicos da
Indistria 4.0 [23].

B. Fabrica inteligente

A manufatura inteligente busca aproveitar as tecnologias
avancadas de manufatura e informac&o a fim de possibilitar a
flexibilidade dos processos fisicos, melhorando o design,
producdo, administracdo, e integracdo de todo o ciclo de um
produto tipico [25]. Isso é essencial para atender as demandas
de lotes pequenos e customizadas dos clientes [5] e para
operar em um mercado altamente dindmico e global [24].

Espera-se que a Inddstria 4.0 integre verticalmente os
subsistemas hierarquicos para transferir a fabrica tradicional
para o altamente flexivel e reconfigurdvel sistema de
manufatura que é a fabrica inteligente. A fabrica inteligente
também é uma base chave para suportar outros dois tipos de
integracdo, a integracdo horizontal pela cadeia de valor e a
integracdo de engenharia digital de ponta a ponta [5]. Uma
visdo futura da fabrica inteligente descreve uma fabrica onde
ndo somente todos os recursos de manufatura (sensores,
atuadores, maquinas, robds, esteiras, etc.) sdo conectados e
trocam informacgdo automaticamente, mas também a fabrica
se tornara consciente e inteligente o suficiente para predizer e
manter as maquinas; para controlar o processo de producéo; e
para administrar o sistema fabril. Além disso, muitos
processos de manufatura como o design de produto,
planejamento de producgdo, engenharia de producdo, de
produtos e servigos, serdo simulados como modulares e entdo
conectados de ponta a ponta, o que significa que esses
processos ndo serdo apenas comandados por um sistema
descentralizado mas também controlados independentemente
[22]. Nessa proposta, ha pouca intervencdo humana, e isso
ocorre principalmente nas fases de resolucdo de problemas
[24]. A fabrica inteligente pode ser definida ainda como um
fabrica onde o CPS comunica através da loT e auxilia pessoas
e maquinas na execucdo de suas tarefas [23]. Para que isso
seja possivel, é necesséria a utilizagdo de tecnologias como a
Al e 0 ML, que também sdo vistos como pilares para a
Industria 4.0 [26].

C. Machine Learning

ML é um ramo da Al que permite que sistemas
computacionais busquem melhorar automaticamente através
da experiéncia [8]. Ou seja, 0 ML busca desenvolver métodos
para os computadores melhorarem o seu desempenho em
certas tarefas com base em dados observados [27][11].

Os métodos para 0 ML podem ser divididos em quatro
categorias: aprendizado ndo supervisionado, aprendizado
semi-supervisionado,  aprendizado  supervisionado e
aprendizado por reforco [28] [7]. No aprendizado
supervisionado, 0 modelo de ML é treinado em uma base de
dados que consiste em pares de entradas e saidas, chamadas
de caracteristicas e rotulos, respectivamente [13]. Nesse
formato, geralmente os dados de treinamento assumem a
forma de uma colecéo de pares (X, y) e 0 objetivo € produzir
uma previsdo y em resposta a uma consulta x [8]. O
aprendizado ndo supervisionado descobre a estrutura oculta
em dados ndo rotulados [29]. O aprendizado semi-
supervisionado &€ uma abordagem intermedidria entre o
supervisionado e ndo supervisionado, que utiliza uma base de

dados com dados rotulados e sem rétulos [30]. No
aprendizado por refor¢o, um agente aprende o mapeamento
ideal de situacOes para agBes por meio de uma busca de
tentativa e erro guiada por um sinal de recompensa a ser
maximizado [31].

O aprendizado supervisionado é a forma mais comum de
ML [10] [8]. Classificadores de spam em e-mails,
reconhecimento facial através de imagens e sistemas de
diagndstico médico para pacientes sdo exemplos de
aplicacOes de aprendizado supervisionado [8]. Na indUstria,
particularmente, exemplos de aplica¢cBes bem-sucedidas sédo
classificacdo de falhas, desenvolvimento de sensores flexiveis
e modelagem e previsGes de regressdo da qualidade do
produto [7]. Sistemas de inspecéo visual com ML geralmente
utilizam algoritmos de aprendizado supervisionado [2].

Para executar o aprendizado supervisionado, existem
muitas formas diferentes de mapear a funcéo que relaciona os
dados de entrada com os de saida, incluindo &rvores de
decisdo, florestas de decisdo, regresséo logistica, maquinas de
vetores de suporte, redes neurais artificiais, aprendizado
multi-instancia, maquinas de kernel e classificadores
bayesianos [8] [32] [2].

D. Reconhecimento de padrées de imagem com técnicas
classicas de Machine Learning

O reconhecimento de padrdes é um processo de categorizar
qualquer amostra de dados medidos ou observados como
membro de uma de diversas classes ou categorias [33]. Em
outras palavras, é a categorizacdo de dados de entrada em
classes identificaveis, através da extracdo de caracteristicas ou
atributos significativos dos dados de um fundo de detalhes
irrelevantes [34]. E um campo que se preocupa com a
descoberta automatica de regularidades nos dados por meio
do uso de algoritmos de computador e com o uso dessas
regularidades para executar acBes como classificar os dados
em diferentes categorias [28].

Nas aplicagcbes com imagens, como sistemas de visdo
automatizados, esse processo de analise pode ser dividido em
guatro etapas basicas (Fig. 3): aquisicdo de imagens,
processamento de imagens (filtros ou alteracbes para pre-
processamento e localiza¢do da regido de interesse), extracdo
de caracteristicas e classificacdo [15] [35]. Contudo, é
importante ressaltar que, dependendo da aplicagdo, o0s
processos e técnicas envolvidos podem variar [2].

Etapa comum na detec¢do em uma inspe¢do com sistema de
visdo de maquina, o pré-processamento de imagens [36] tem
por objetivo transformar a imagem a fim de manter as
informac0es relevantes para o problema em questdo. Nessa
etapa podem ser utilizadas técnicas como a distribuicdo de
pico do histograma (HPD), operagdo morfolégica [36], filtro
esquerdo bidimensional (2DLF) [37], supressdo de ruido por
gaussian smoothing, filtros medianos, filtros de modo, entre
outros [38]. Outros métodos de processamento de imagens
podem ser aplicados, como por exemplo a segmentacdo. O
objetivo da segmentacdo é particionar uma imagem em
regifes com uma aparéncia visual homogénea razoavel, ou
que corresponda a objetos ou partes de objetos [28] [39].
Entre as técnicas de segmentacdo estdo: buscar a regido de
interesse e detectar anomalias usando limiar [37] e redes
neurais artificiais como a arquitetura U-Net [40].
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Fig. 3: Etapas basicas de reconhecimento de padrdes de
imagem

A extracdo de caracteristicas constitui o calculo de medidas
especificas, que caracterizam o sinal [41] a fim de que as
classes possam ser discriminadas. Essas caracteristicas devem
ser descritas numericamente, como por exemplo médias
estatisticas, coeficientes de correlacdo, valores e vetores de
matrizes de covaridncia [34]. Além disso, devem preservar
informacdes Uteis para distinguir os dados entre as classes
[28]. Para extracdo podem ser usadas técnicas como o calculo
fracionério e diferencial Gaussiano [36], modelos de cores
como HSI e RGB e histograma [42], analise de componentes
principais [43].

Para a classificagdo de imagens, podem ser utilizados
diversos modelos e algoritmos [38]. Uma das técnicas € o
GMM, que agrupa dados através de estimativas de densidade
de probabilidade. O GMM foi utilizado para classificar
imagens de suportes com e sem a presenca de um componente
(o’ring) [3]. Outro classificador é a Maquina de Vetor Suporte
(Support Vector Machine — SVM), o qual busca construir um
hiperplano ou conjunto de hiperplanos, com base no qual
diferentes tipos de amostras de dados podem ser separados
[7]. O SVM foai utilizado para classificar imagens de suportes
de rodas de trem de carga com e sem 0 componente chave de
bloqueio de vagdo [44]. Arvore de decisdo é uma ferramenta
de suporte a decisdo que usa um modelo semelhante a uma
arvore para descrever relaces entre diferentes varidveis e
tomar decisGes [7]. Essa técnica foi utilizada para
classificacdo de amostras de chapas sem defeitos ou com dois
tipos de defeitos superficiais [41]. O aprendizado de multipla
instancia busca relacionar ao seu respectivo rétulo um
conjunto de instancias caracterizado por um vetor de
atributos, e foi utilizado para classificar imagens buscando
detectar a presenca de um parafuso montado em CPUs [2].

E. Reconhecimento de padrbes de imagem com técnicas de
Deep Learning

As redes neurais artificiais (Artificial Neural Networks —
ANNSs) sdo uma familia de modelos inspirada nas redes
neurais bioldgicas, que sdo apresentadas como sistemas de
“neurdnios” interconectados que trocam mensagens entre Si
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[7] [45]. Tipicamente essas redes tem uma série de camadas
(Fig. 4), que podem ser descritas como: camada de entrada,
alimentada com os dados; camada de saida, que retorna as
informacdes calculadas; e camadas intermedidrias ou ocultas,
que ndo tém saidas observaveis [46].

—_— -
ENTRADAS
—_— -
SAIDAS

—_— -
—_—

—_— -

CAMADA DE CAMADA CAMADA DE
ENTRADA OCULTA SAIDA

Fig. 4: Estrutura de uma rede neural de trés camadas

De forma simplificada, um modelo de rede neural é uma
funcdo néo linear de um conjunto de variaveis de entrada para
um conjunto de varidveis de saida controladas por um vetor
de parametros (pesos) ajustaveis [28]. O ajuste nos pesos da
rede é feito apos o calculo da funcéo custo, que mede o erro,
ou seja, quanto a saida esta distante do esperado [28][47]. O
algoritmo de aprendizado utiliza um método chamado de
backpropagation que permite que a informagdo de custo
retorne através da rede e calcule o gradiente de erro para 0s
pesos [11][28]. Um método como o gradiente descendente
estocastico é usado para o aprendizado utilizando esse
gradiente [11][39].

No DL, normalmente sdo utilizadas ANNs com mdltiplas
camadas, e embora alguns autores considerem DL redes com
mais de trés camadas [9], ndo ha um consenso sobre a
profundidade do modelo [11]. Entretanto, o DL pode ser
considerado o estudo de modelos que envolvem uma
guantidade maior de composicdo de funcdes aprendidas ou
conceitos aprendidos do que o ML tradicional [11]. Esses
modelos realizam o chamado aprendizado de caracteristicas,
gue permite que um sistema seja alimentado com dados brutos
e descubra automaticamente as caracteristicas necessarias
para detec¢do ou classificagdo [10]. Dessa forma, pode-se
dizer que o DL é um tipo especifico de ML que alcanca grande
poder e flexibilidade ao aprender a representar o mundo como
uma hierarquia de conceitos, com cada conceito definido em
relacdo a conceitos mais simples e caracteristicas mais
abstratas calculadas em relacdo a outras menos abstratas [11].

As redes neurais que se enquadram no conceito de DL sdo
chamadas de deep neural networks (DNNs) [9]. O
reconhecimento de imagens com essas redes tem a vantagem
de ndo distinguir a segmentacéo, extracdo de caracteristicas,
e classificacdo, aprendendo das imagens as caracteristicas,
diferente da abordagem classica de reconhecimento de
padrdes, onde ha uma engenharia de caracteristicas projetada
por humanos [17] [48] [10]. Além disso, é possivel que o DL
produza um melhor desempenho de classificagdo, pois muitas
vezes as técnicas classicas de limiar séo insuficientes para
segmentar defeitos de fundo se ndo houver um ambiente
controlado e com iluminacdo estavel [49]. Entretanto, o
aprendizado da DNN depende da disponibilidade de grande
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quantidade de dados de treinamento e demanda certa carga de
processamento computacional [47] [7].

Um tipo de DNN séo as redes neurais convolucionais
(Convolutional Neural Network - CNN), que sdo projetadas
para processar dados no formato de mdltiplas matrizes, como
por exemplo sinais e sequéncias de uma dimensdo, imagens
ou espectrogramas de audio em 2D, video ou imagens
volumétricas em 3D [10]. As CNNs usadas para classificacdo
de imagens sdo formadas por duas partes: comegam com uma
série de camadas de convolucdo e pooling e terminam com
um classificador densamente conectado [47]. A Fig.5 mostra
uma representacéo desse tipo de rede.

Mapas de caracteristicas "\

ENTRADA

== 4] \
\Qs\\ == \
ConvolugGes Totalmente \

\
\ conectado
\ \

ConvolugBes
n

Poaling Pooling

\
EXTRAGAO DE CARACTERISTICAS

Fig. 5: Representacdo de uma CNN

Nas camadas de convolucdo de uma CNN, os neurdnios séo
organizados em planos, chamados de mapas de caracteristicas
[28]. Nessas camadas, 0s neurbnios sdo conectados somente
a uma pequena sub-regido (campo receptor) da imagem ou do
mapa de caracteristicas da camada anterior, de onde podem
extrair caracteristicas visuais como por exemplo bordas e
cantos [28] [10] [46]. Em cada mapa de caracteristicas, todos
0s neurdnios sdo restritos a compartilhar os mesmos valores
de pesos ou banco de filtros [28] [10]. Dessa forma, sdo
extraidos da imagem ou do mapa de caracteristicas de entrada
diferentes fragmentos aos quais € aplicada uma mesma
transformacdo, gerando um mapa de caracteristicas de saida,
onde cada localizagdo corresponde a mesma localiza¢do no
mapa de caracteristicas de entrada [47]. Uma camada de
convolugdo completa & composta por varios mapas de
caracteristicas, e em cada mapa é utilizado um banco de filtros
diferente [46] [10]. Matematicamente, a operacdo de filtro
executada por um mapa de caracteristicas € uma convolucéo
discreta, dai o nome da rede [10]. Como essa operacdo é
espacialmente invariante, permite que as CNNs reconhegam
padrdes aprendidos em qualquer local na imagem, enquanto
as redes neurais comuns teriam que aprender novamente caso
o0 padrdo aparecesse em um novo local [38] [47].

Para cada mapa de caracteristicas, na camada de
convolugdo, hd um plano de unidades na camada de pooling e
cada unidade recebe entradas de um pequeno campo receptivo
no mapa de caracteristicas correspondente da camada de
convolugdo [28]. Nessa camada, de forma similar a camada
de convolugdo, sdo extraidas janelas dos mapas de
caracteristicas de entrada, mas aqui a transformacéo reduz a
resolucdo dos mapas de caracteristicas, por exemplo, tendo
como saida somente o valor madximo de cada canal (max-
pooling) [47]. Isso reduz a precisdo da localizacdo de cada
uma das diferentes caracteristicas, mas, para identificar o
padréo, é mais relevante a posicao relativa em relagéo a outras

caracteristicas e informacdes sobre a posicédo exata podem ser
prejudiciais [46].

A classificagdo ocorre nas camadas finais da CNN, que
normalmente sdo totalmente ou densamente conectadas
(densas) e adaptaveis, como as utilizadas nas redes neurais
comuns [28] [49] [47].

I1l. MATERIAL E METODO

O objetivo nesse trabalho é utilizar um método de DL para
identificacdo da presenga ou falta do anel de retengdo no
conjunto de eixo. Uma CNN (Fig. 6) foi utilizada para realizar
a extracdo e classificacdo de imagens brutas de conjuntos de
eixo.
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PROCESSAMENTO
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CONV_2(3X3+RELU: 225X296%32

MAXPOOL_2(2X2): 112X148X32

EXTRACAO DE

CARACTERISTICAS CONY_3(3X3)+RELU: 110X146%64

MAXPOOL_3(2X2): 55X73X64
CONV_4(3X3)+RELU: 53X71X64
MAXPOOL_4(2X2): 26X35X64
CONV_5(3X3)+RELU: 24X33X128
MAXPOOL_5(2%2): 12X16X128

CONV_6(3X3)+RELU: 10X14X128
MAXPOOL_6(2X2): 5X7X128
FLATTEN: 4480

DENSE_1: 512 NEURONIOS
DENSE_2: 1024 NEURGNIOS
DENSE_3: 1024 NEURGNIOS
DENSE_4: 256 NEURONIOS
DENSE_5: 1 NEURONIO

CLASSIFICACAO

Fig. 6: Método e arquitetura inicial propostos

A. Aquisicdo de imagens

A etapa de aquisicdo de imagens foi realizada por duas
cameras (uma para cada ponta do eixo) de um sistema de visdo
comercial instalado em um ponto de inspecéo na fabrica onde
0s conjuntos sdo montados. Nesse sistema o eixo é
posicionado manualmente até uma trava mecénica de
indexacdo; sdo posicionadas manualmente protecfes para
diminuir a influéncia da iluminacéo externa; e as cameras sao
acionadas. Em cada cdmera um flash € disparado
automaticamente no momento da captura da imagem. As
imagens capturadas tem escala de cinza e tamanho de 800 x
600 pixels. A trava de indexacdo do sistema permite uma
variagdo na posi¢do do eixo, portanto hd um pequeno
deslocamento na posi¢do do conjunto em relagéo a cdmera no
momento da captura da imagem. Como as protecdes para o



controle da iluminacdo s8o posicionadas manualmente,
podem haver também varia¢Bes na iluminagdo. A Fig. 7
mostra imagens que exemplificam essas variagdes. E possivel
observar que ha variagdo de um conjunto para outro na
posic¢do radial do anel montado.

Fig. 7: Exemplos de imagens de conjuntos de eixo

B. Pré-processamento

Considerando que a regido de interesse é a parte central das
imagens, as bordas das imagens foram removidas. Para isso,
foram selecionadas aleatoriamente diversas imagens da base
com o anel de retencgéo ndo centralizado na imagem. Nessas
imagens, foi verificado manualmente o quanto de cada borda
da imagem poderia ser cortada sem afetar o conjunto. Para
garantir que parte de nenhum conjunto fosse removida por
estar deslocado do centro mais do que foi estimado com as
imagens aleatdrias, cada borda foi reduzida em torno de 10%
do tamanho estimado. Ao final, todas as imagens foram
tiveram as suas dimensdes alteradas para 598 x 456 pixels.

Para facilitar o aprendizado da rede neural, todos os pixels
foram normalizados para o intervalo [0;1]. Esta normalizagio
facilita a convergéncia de redes neurais [47].

C. Extracgdo de caracteristicas

Como projetar bons extratores de caracteristicas requer
consideravel pericia e habilidades de engenharia [10], neste
trabalho foi optado por utilizar uma CNN para a extracdo de
caracteristicas das imagens.

A extracdo de caracteristicas na CNN ¢ realizada pelas
camadas de convolucdo alternadas com as camadas de max-
pooling. As camadas de convolucdo utilizaram nucleo de 3x3.
Esse é 0o menor nlcleo de convolugdo que pode perceber
informacdes espaciais locais e é capaz de obter bom
desempenho atraveés da regularizacdo, além de reduzir o
armazenamento da rede se comparado a nucleos maiores [50]
[51]. A funcdo de ativagdo utilizada nas camadas de
convolugdo foi a unidade linear retificada (Rectified Linear
Unit — ReLU), que é a mais utilizada em CNNs por
proporcionar rapido aprendizado [9]. As camadas de max-
pooling (onde o valor méaximo de cada canal é extraido)
utilizaram janelas 2x2.

A parte convolucional da rede foi construida do principio,
com a inclusdo de camadas com aumento progressivo do
numero de mapas de caracteristicas e redu¢do do tamanho dos
mapas, que € um padrdo comum na maioria das CNNs [47].
A quantidade de camadas foi definida buscando reduzir
consideravelmente o nimero de parametros a ser processado
na etapa de classificacdo. Quanto maior o nimero de camadas
de convolucdo e pooling, menor a quantidade de neurénios e
o tamanho dos mapas de caracteristicas. Foram adicionadas 6
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camadas de convolugdo intercaladas com max-pooling,
obtendo mapas de caracteristicas de tamanho 5x7 ao final
dessa etapa.

D. Classificagdo

Para a etapa de classificagdo, foram adicionadas na rede
uma camada para planificar, que transforma para uma
dimenséo as informag@es da Ultima camada de max-pooling,
seguida de camadas densas. Foram utilizadas 5 camadas
densas (com 512, 1024, 1024, 256 e 1 neur6nios,
respectivamente) com base na arquitetura utilizada para
classificar imagens de doencas em plantas, que obteve um
bom desempenho com uma base de dados sem balanceamento
[52]. A fungdo de ativagéo utilizada nas camadas densas foi a
ReLU, exceto pela camada final que utilizou a funcdo de
ativacdo sigmoide. Tal fun¢do é uma escolha comum para
problemas de classificagdo binarios, e retorna valores no
intervalo [0;1] que podem ser interpretados como uma
probabilidade para a amostra pertencer a uma classe ou outra
[47]. A classificacio é feita separando esses valores
calculados para cada amostra acima ou abaixo do limite de
0,5.

E. Avaliagdo de desempenho

Como o problema de classificacdo é binario, o desempenho
dos modelos pode ser avaliado utilizando a matriz de
confusdo (Tabela 1) [53]. As linhas da matriz correspondem
a classe, de fato, da amostra, enquanto as colunas
correspondem & classe predita pelo classificador. No
problema de duas classes, a matriz é composta por quatro
medidas: Verdadeiro Positivo (VP), que se refere ao nimero
de amostras positivas classificadas corretamente; Verdadeiro
Negativo (VN), que se refere ao numero de amostras
negativas classificadas corretamente; Falso Positivo (FP), que
se refere a0 numero de amostras negativas classificadas
incorretamente como positivas; e Falso Negativo (FN), que se
refere a0 nlmero de amostras positivas classificadas
incorretamente como negativas [54]. Neste trabalho amostras
positivas sdo imagens do conjunto de eixo sem o anel e
negativas sdo as imagens do conjunto de eixo completo.

Tabela 1 - Matriz de confusao

Valor classificado  Valor classificado

positivo negativo
Valor real | Verdadeiro Positivo .
positivo (VP) Falso Negativo (FN)
Valor real Falso Positivo Verdadeiro Negativo
negativo (FP) (VN)

A partir da matriz de confuséo, é possivel extrair métricas
de desempenho de classificagdo. A mais comum é a acurécia,
gue mede a razdo entre 0 nUmero de amostras classificadas
corretamente e o numero total de amostras. Entretanto, ela ndo
€ uma meétrica adequada quando ndo ha balanceamento de
amostras entre as classes [53]. A sensibilidade, recall ou taxa
de positivo verdadeiro, € uma métrica que mede a
porcentagem do grupo positivo que foi corretamente
classificada [53], e é dada por
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PV
PV +FN

A especificidade mede a porcentagem de amostras da classe
negativa classificadas corretamente [53], e é dada por

Sensibilidade =

Especificidade = NV T FP

A precisdo mede a porcentagem de amostras classificadas

como positivas que realmente sao positivas [53] e é dada por
PV

PV +FP

O F1-score é uma métrica que relaciona a sensibilidade e a
precisdo e um unico valor [53] e é dado por

Precisao =

2 X Precisdo X Sensibilidade
Precisao + Sensibilidade

Fl1-score =

Diversos trabalhos utilizaram o F1-score, precisdo e
sensibilidade como métricas na classificacdo de imagens com
classes desbalanceadas [55] [56] [52] [57]. A sensibilidade é
mais penalizada pela classificacdo incorreta de uma amostra
como negativo, 0 que nesse caso & mais critico, pois significa
aprovar um conjunto sem o anel de retencdo. A especificidade
e 0 Fl-score podem ser utilizados para complementar a
analise de desempenho. Portanto, optou-se por utilizar como
métricas neste trabalho a sensibilidade, a especificidade e o
F1-score.

IV.EXPERIMENTOS E RESULTADOS

A CNN foi desenvolvida em linguagem Python, na
plataforma de computacdo em nuvem Google Colaboratory*
com ambiente de execucdo graphics processing unit (GPU).
Foram utilizadas as bibliotecas abertas de DL Keras e
TensorFlow [58]. A biblioteca Scikit-Learn foi utilizada para
avaliagdo dos modelos.

A. Treinamento

A base de imagens foi dividida em trés conjuntos: 60% para
treinamento, 20% para validacdo e 20% para teste, mantendo
a proporc¢ao entre as classes. A Tabela 2 mostra a quantidade
de imagens por conjunto para cada classe. A divisdo da base
em nesses trés conjuntos é comum em outros problemas de
classificacdo com DL [49] [51].

Tabela 2 — Quantidade de imagens por conjunto
(treinamento, validacdo e teste) para cada classe

Anel Treinamento | Validacdo Teste Total
Presente 6.068 2.022 2.022 10.112
Em falta 106 36 36 178

Uma preocupagdo durante o treinamento foi evitar que
ocorresse 0 overfitting para os dados de treinamento, que é
quando o modelo se ajusta tdo bem aos dados de treinamento
que ndo consegue lidar com as variagfes existentes em novos
dados [38]. Isso pode ocorrer principalmente quando a rede
tem mais parAmetros que o necessario [38]. E possivel

! https://colab.research.google.com/notebooks/intro.ipynb.

verificar se isso esta ocorrendo ao comparar o desempenho da
classificacdo nos dados de treinamento e de validagéo [47].
Além disso, o conjunto de validacdo permite ajustes do
modelo ao longo do treinamento sem que informac@es dos
dados de teste sejam transferidas indiretamente para o
modelo, o que poderia ocasionar um overfitting para os dados
de teste [47].

Buscou-se utilizar o maior ndmero de imagens por lote
possivel para ser processado durante o treinamento, a fim de
reduzir o risco de lotes sem amostras da classe minoritéria, 0
que ndo permitiria o aprendizado do modelo nesses lotes. O
tamanho de lote utilizado foi de 63 imagens. Ao longo da
pesquisa foram encontrados trabalhos que utilizaram de 15 a
1999 ciclos de treinamento [49] [48] [51] [55] [52] [59] [17].
Definiu-se inicialmente realizar o treinamento de 20 ciclos, o
gue poderia ser ajustado conforme o desempenho.

Para o controle de desempenho do modelo durante o
treinamento, foi utilizada a funcdo de custo crossentropy (CE)
binéria, que é considerada a melhor escolha em problemas de
classificacdo binarios [49] [47]. Essa funcdo mede a distancia
entre a probabilidade prevista pelo modelo e a real. Sua
férmula é dada por

r =23y lagps) + (-0 g1 ~pO)
- Ni:1yl gplYi Vi g pli

onde y é a classe e p(y) a probabilidade prevista para cada
amostra N. Foram avaliados os métodos de otimizacdo
gradiente descendente estocéstico (stochastic gradient
descent — SGD), Adam [60] e RMSprop [61] (sendo que 0s
Gltimos dois sdo variantes do SGD).

B. Resultados da Classifica¢do

As redes treinadas utilizando os métodos Adam e RMSprop
produziram os melhores resultados, conforme é mostrado nas
matrizes de confusdo (Tabela 3) e nas métricas de avaliacdo
de desempenho calculadas (Fig. 8). O pior resultado foi obtido
para a rede treinada utilizando SGD (Sensibilidade de 0%).
Nesta rede, todas as amostras foram classificadas como
imagens gque possuiam o anel de retengdo. Visto que essa é a
classe que possui mais amostras no treinamento, o
deshalanceamento das classes afetou o aprendizado da rede.
Assim, os métodos Adam e RMSprop foram selecionados
para os demais experimentos e nao foi necessario aplicar
nenhuma técnica de compensacéao de desbalanceamento.

Tabela 3 - Matrizes de confusdo com diferentes métodos
de otimizacéo

SGD Adam RMSprop
classificado classificado classificado
VP FN VP FN VP FN
_ 0 36 _ 36 0 _ 36 0
g 8 8
0 2022 0 2022 0 2022
FP VN FP VN FP VN
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Fig. 8: Resultados com diferentes métodos de otimizagio

C. Redugdo do numero de parametros do modelo

Para reduzir a complexidade e consequentemente aumentar
a eficiéncia darede, experimentos foram realizados reduzindo
0 nimero de parametros da arquitetura. Como o método de
otimizacdo da rede Adam apresentou 0o menor tempo de
processamento (1.247 segundos contra 1.855 segundos do
RMSprop), optou-se por utilizar esse método nos
experimentos.

O numero de camadas densas foi reduzido de cinco para
trés. Além disso, foram realizados experimentos com
diferentes nimeros de neurdnios nas duas primeiras camadas
densas (a ultima camada s6 possui um neur6nio): 8, 16, 32, 64
e 128 neurdnios. As demais configuracbes do modelo néo
foram alteradas. A Tabela 4 mostra o desempenho das
diferentes configuracdes das camadas densas.

Tabela 4 — Desempenho para diferentes configuracoes das
camadas densas antes da camada final

Configuracéo
das camadas densas Sensibilidade Especificidade F1-score

512+1024(2X)+256 1 1 1
128(2x) 1 1 1
64(2x) 1 1 1
32(2x) 1 1 1
16(2x)| 0,972 1 0,986
8(2x)| 1,000 0,999 0,960

Os resultados mostram que as arquiteturas com mais de 16
neurdnios nas duas primeiras camadas densas produziram os
mesmaos resultados que a arquitetura original. Assim, pode-se
concluir que a arquitetura estava superdimensionada. Apesar
da reducédo do desempenho nas arquiteturas com 16 ou menos
neurdnios nas camadas densas, estes resultados mostram uma
reducdo ndo significante.

Com a reducdo do numero de neurdnios nas camadas
densas, o numero de parametros foi significativamente
reduzido. A Fig. 9 mostra 0 ndmero de parametros por
configuracdo da arquitetura da rede. Comparando o nimero
de pardmetros da arquitetura original (4.418.849) com a
arquitetura com 32 neurdnios em cada uma das duas camadas
densas (431.489), a reducdo foi de aproximadamente 90%.
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M Arquiteturas com desempenho maximo
B Arquiteturas com desempenho inferior
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Fig. 9: NUmero de parametros nas diferentes arquiteturas
avaliadas

V. CONCLUSOES

A evolucdo dos processos industriais guiada pelos conceitos
de fabrica inteligente da Industria 4.0 e a necessidade de
tornar as tarefas de tomada de decisdo cada vez menos
dependentes de humanos deve demandar cada vez mais a
aplicacdo industrial de ML. Nesse sentido, esse trabalho
apresenta um método que permite realizar de forma
automatica uma inspecédo visual dos componentes montados
na ponta de um eixo veicular a fim de detectar a falta de um
anel de retencéo.

O método utiliza uma CNN que recebe como entrada
imagens brutas do eixo veicular. A rede neural realiza a
extracdo de caracteristicas e a classificagdo. Para realizar o
treinamento da rede (adaptagdo dos pesos) foram avaliados
trés métodos de otimizacdo: SGD, Adam e RMSprop. O
processo de treinamento e avaliagdo das arquiteturas utilizou
uma base de dados de imagens reais coletadas em uma
empresa. Os melhores resultados (detectou corretamente
todas as amostras com e sem o0 anel de reten¢éo) foram obtidos
utilizando os métodos de otimizacdo Adam e RMSprop.

Apesar do deshalanceamento das classes (somente 1,7%
das amostras pertencem a classe sem o anel de retengdo), o
método proposto obteve o desempenho méximo. O método de
otimizacdo SGD foi o Unico que ndo obteve o desempenho
méaximo. Conforme esperado, todas as amostras da classe
minoritaria foram classificadas como pertencessem & classe
majoritaria.

Em seguida, a arquitetura da rede foi otimizada (redugéo do
numero de parametros) a fim de aumentar a sua eficiéncia.
Foram realizados diversos experimentos com alteragdes nas
camadas densas. Os resultados mostraram que € possivel
atingir o desempenho méximo reduzindo em até 90% do
numero de pardmetros da rede (somente 2 camadas densas de
32 neurdnios e a de saida com 1 neurdnio).

Tratando-se de inspecao visual, a automacéo utilizando DL
ao inves de solugBes comerciais padronizadas de sistema de
visdo tem o potencial de reduzir o investimento necessario
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para a solugdo do problema. O estudo apresentado nesse
artigo contribui trazendo um método que pode servir como
base para esse tipo de aplicagdo de DL.

Para trabalhos futuros, sugere-se incluir a identificacdo
automatica da regido de interesse nas imagens ou de um
modelo que utilize as imagens sem a remogdo de bordas.
Dentre essas duas alternativas, cabe ponderar a que terd menor
custo computacional.
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