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Resumo

A nivel industrial, o processo de controlo de qualidade de produtos é realizado
com diferentes técnicas e especificagdes, adequadas a cada processo. No entanto,
por vezes, as técnicas utilizadas tém falhas que se traduzem num prejuizo para as
empresas.

Os avangos tecnolégicos seguem num ritmo acelerado e o mercado tem vindo
a absorver as inovagdes nos seus mais diversos setores. Numa procura pela trans-
formacao digital, as empresas passaram a investir mais em solugdes que gerem um
diferencial competitivo frente a concorréncia. Nesse sentido, o conceito de Inteli-
géncia Artificial (IA) ganhou bastante importancia.

Nos tltimos anos temos assistido a uma adogdo acelerada do Machine Learning
(ML) como parte integrante da Industria 4.0, na qual a digitalizagdo est4 refazendo
a industria. Essa dltima onda de iniciativas é marcada pela introdugdo de siste-
mas inteligentes e auténomos, alimentados por grandes quantidades de dados e
por Deep Learning (DL). Uma poderosa geragdo de IA que promove a inspecdo de
qualidade no chao de fabrica.

Este trabalho visa investigar e implementar técnicas supervisionadas de Deep
Learning, aliadas a visdo computacional, para a implementac¢do de um sistema de
classificacdo automdtico de imperfei¢des de Capply. Para esse efeito, inicialmente,
foi realizada uma revisdo bibliografica sobre o estado da arte, passando de seguida
a implementacdo e comparagdo do desempenho de vérias arquiteturas utilizando
as métricas adequadas. Para a execugdo desta tarefa foi necessario recolher e fa-
zer um pré-processamento dos dados (imagens de bobines de capply). Foi ainda,
desenvolvida uma aplicacio Web que permite testar e avaliar os resultados e por
altimo, foi também desenvolvido e implementado um sistema de classificagdo em
contexto real.

Resumidamente, os resultados deste trabalho demonstraram o grande potencial

das metodologias de Deep Learning aplicadas ao controlo de qualidade na inddstria.

Palavras-Chave: Controlo de Qualidade, Inteligéncia Artificial, Machine Learning,
Deep Learning, Visdo Computacional, Industria 4.0, Classificagdo, CNN.






Abstract

At an industrial level, the product quality control process is carried out using
different techniques and specifications, suitable for each process. However, some-
times the techniques used have flaws that translate into a loss for companies.

Technological advances continue at an accelerated pace and the market has been
absorbing innovations in its most diverse sectors. In a search for digital transfor-
mation, companies began to invest more in solutions that generate a competitive
edge against the competition. In this sense, the concept of Artificial Intelligence
(AI) has gained a lot of importance.

In recent years we have seen an accelerated adoption of Machine Learning (ML)
as an integral part of Industry 4.0, in which digitalization is remaking the industry.
This latest wave of initiatives is marked by the introduction of intelligent and au-
tonomous systems, powered by large amounts of data and by Deep Learning (DL).
A powerful generation of Al that drives quality inspection on the shop floor.

This work aims to investigate and implement supervised Machine Learning
techniques, combined with computer vision, for the implementation of an auto-
matic classification system for Capply imperfections. For this purpose, initially, a
bibliographic review was carried out on the state of the art, followed by the im-
plementation and comparison of the performance of several architectures using
the appropriate metrics. To perform this task, it was necessary to collect and pre-
process the data (capply reel images). A web application was also developed that
allows testing and evaluating the results and finally, a classification system in real
context was also developed and implemented.

Briefly, the results of this work demonstrated the great potential of Machine
Learning methodologies applied to quality control in the industry.

Keywords: Quality Control, Artificial Intelligence, Machine Learning, Deep Learn-
ing, Computer Vision, Industry 4.0, Classification, CNN.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo é feito o enquadramento do trabalho e as motiva¢des subjacen-
tes ao seu desenvolvimento. Os principais objetivos sdo ainda enumerados e é
apresentada uma breve descricdo da metodologia aplicada. E apresentada uma ca-
lendarizagdo do planeamento do trabalho. Este capitulo finaliza com uma breve

explicacdo da estrutura da presente dissertacao.

1.1 Contextualizac¢ao

No final do século XX, as indtstrias iniciaram uma procura por solugdes para
automatizar os seus processos com o auxilio da computagdo e da automacgdo. Da
mesma forma, o processo de Controlo de Qualidade (CQ) foi modernizado e auto-
matizado, embora em muitos casos ainda seja feito por humanos, o que traz vérios
problemas, nomeadamente erros associados a repetibilidade de tarefas, resultando
em custos elevados para a empresa. Recentemente, os impressionantes avancos
em Inteligéncia Artificial (IA), impulsionados pelo aumento exponencial do po-
der computacional e pela disponibilidade de grandes quantidades de dados, nos
levaram a uma nova era industrial, que chamamos de 4" revolucao industrial ou
industria 4.0, que também possibilitou o desenvolvimento de solugdes de CQ au-
tomaéticas e inteligentes.

Deep Learning (DL) é um subcampo de Machine Learning (ML) que por sua vez,
ML é uma vertente especifica de IA. ML tem como propésito treinar maquinas para



2 Capitulo 1. Introdugdo

aprender com dados, consistindo na execugdo de algoritmos que criam automati-
camente modelos de representacdo de conhecimento com base num conjunto de
dados. Ao deixar o algoritmo “aprender”, a ajustar iterativamente o modelo de
representacdo do conhecimento, é possivel melhorar o seu desempenho. Apés esta
fase de treino, o modelo tem potencial para fazer previsdes, diagndsticos de qua-
lidade em situagdes futuras, relacionados a padrdes histéricos com a minima in-
tervencdo humana, otimizando processos, aumentando a confiabilidade e gerando
economia. As solu¢des de CQ atuais também utilizam técnicas de processamento
de imagem aliadas a algoritmos de ML e DL para realizar tarefas de inspe¢do mais
eficientes e rdpidas. A aplicagdo de sistemas automatizados de controlo visual tem
sido capaz de melhorar a produtividade da inddtstria, estabelecendo critérios con-
fidveis para controlar a qualidade de produtos e servicos com custos reduzidos.
Aplicando DL a este tipo de sistemas, é possivel tornar os sistemas mais flexiveis
e adaptaveis, capazes de aprender de forma evolutiva, tornando os sistemas mais
aptos para atingir niveis de eficiéncia cada vez mais elevados.

Um dos materiais existentes e de grande importancia num pneu, e que esta
dissertacdo se focard é o material denominado por capply. Este material é consti-
tuido por borracha e fio téxtil, sendo que o processo de fabrico deste consiste na
unido dos dois materiais, dando origem a uma tira e por tltimo esta tira é enrolada
numa bobine. Este é um processo delicado e que pode originar varias imperfeigdes
no produto final (bobine de capply enrolado), tais como, mau enrolamento/distri-
buicdo irregular, excesso de adesividade, tira dobrada/torcida, falha de borracha,
entre outros. Para além destas imperfeicdes que podem ser causadas pela propria
maquina, ainda existe uma imperfei¢io que pode ser causada pelo mau uso da
bobine de capply que é a bobine amassada/danificada.

As bobines que apresentam imperfeicdes no material sdo enviadas para uma
maquina denominada por recuperadora de capply e serdo entdo analisadas por um
operador, que identificard visualmente qual a sua imperfeicao. Depois de classifi-
cada a imperfeigdo é entdo introduzida no sistema, onde dara inicio ao processo de
recuperagao da bobine (remover material com defeito) ou em alguns casos segre-
gar por completo o material da bobine. Uma parte importante deste processo é que
assim que a bobine que contém material para scrapar se encontre em bom estado,
ou seja, o material existente ainda na bobine pode ser usado para produgédo, a ma-
quina parasse de scrapar a bobine. Atualmente para que isso seja feito o operador
tem que estar constantemente na maquina a analisar as bobines para identificar
quando é que aparece material “OK”, mas isso dificilmente acontece. Este trabalho
consiste na aplica¢do de técnicas de ML de forma a classificar automaticamente di-
ferentes tipos de imperfeicdes em bobines de capply e ao mesmo tempo identificar
quando é que aparece material em bom estado.
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1.2 Objetivos

Nesta nova revolugao industrial, a introdu¢do da IA em ambientes industriais
é de enorme importancia, permitindo a implementacdo de anélises avangadas de
dados para apoiar as tarefas de monitorizacdo, diagnoéstico, previsao e otimizagao.
O principal objetivo desta dissertagdo é o de desenvolver e implementar metodo-
logias de ML eficientes para a classificacdo de Scrap (imperfeicdes) de capply.

De seguida sdo apresentados alguns dos subobjetivos deste trabalho:

1. Coletar o dataset de imagens de bobines de capply com caracteristicas especi-

ficas;

2. Comparar o desempenho de diferentes arquiteturas implementadas em clas-
sificacdo de imagens com o dataset ImageNet;

3. Comparar o desempenho de diferentes arquiteturas presentes na literatura;
4. Analisar e comparar o impacto do pré-processamento de imagens;

5. Desenvolver uma plataforma de apoio para monitoriza¢do, configuragdo, ma-

nutencdo e testes;

6. Implementar uma solugado protétipo na empresa.

1.3 Metodologia

Na primeira fase do desenvolvimento desta dissertacdo existiu uma ampla revi-
sdo de literatura sobre metodologias de ML e as diferentes arquiteturas utilizadas
em classificagdes de imagens. Paralelamente, foram exploradas metodologias de
classificagdo com viabilidade para o estudo do conjunto de dados.

Depois de um levantamento alusivo as metodologias, métodos e técnicas pre-
sentes na literatura foram desenvolvidos métodos de leitura dos dados assim como
técnicas de processamento de dados de imagem. Na avaliagdo de desempenho dos
algoritmos implementados as métricas utilizadas foram investigadas, desenvolvi-
das e implementadas. Adicionalmente, foram implementadas fun¢des para a visu-
alizacdo dos dados, do efeito do processamento aplicado as imagens, e dos resul-
tados obtidos. Foram selecionadas e implementadas arquiteturas/modelos mais
adequados para a tarefa, assim como a criagdo de fungdes a utilizar no processo de
aprendizagem e no processo de teste.

Na fase final deste trabalho foram conduzidos diferentes testes preparatérios
no sentido de ajustar e identificar os limites de simula¢do por forma a que fosse
possivel fundamentar uma discussdo comparativa de resultados. Apés esta fase

de preparagdo foram conduzidos todos os testes conjugando com a andlise critica
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e comparativa dos resultados obtidos para o conjunto de dados e modelos imple-
mentados.

1.4 Plano de Trabalho

Na Tabela 1.1 é apresentada a calendarizacdo do presente trabalho.

Tabela 1.1: Calendarizacao do trabalho.

Tarefa Fevereiro | Mar¢o | Abril | Maio | Junho | Julho
Exposi¢ao do problema
Estudo bibliografico
Caracterizacdo do local
de realizacdo do projeto
Recolha de dados e
preparacao do dataset
Escolha e treino dos modelos
Testes e andlise dos modelos
Testes exaustivos do
algoritmo e anélise
dos resultados
Escrita da Dissertacdo

1.5 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertagdo encontra-se organizada em seis capitulos:

Capitulo 1: Introducdo

O primeiro capitulo contextualiza o trabalho, estabelece as motivagdes que le-
varam ao desenvolvimento do mesmo, assim como, define os objetivos do trabalho.
Adicionalmente, esta presente uma breve descrigdo das metodologias utilizadas e
a calendarizacdo do trabalho. Este capitulo apresenta, ainda, a organizagao da dis-

sertagdo, dando uma breve descri¢do do que serd referido em cada capitulo.

Capitulo 2: Caracterizacao do local de realizacao do projeto

O segundo capitulo faz uma breve apresentacdo da empresa onde se desenvol-
veu o projeto, Continental Mabor — Industria de Pneus S.A. Efetua-se uma descri¢ao
dos departamentos presentes na empresa, descreve-se os componentes presentes

num Pneu e o respetivo processo produtivo da empresa.
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Capitulo 3: Revisao Bibliografica

O terceiro capitulo trata dos precedentes tedricos que suportam o trabalho de-
senvolvido e por isso é subdividido em quatro subcapitulos. O primeiro subcapi-
tulo é uma breve revisdo focada no controlo de qualidade seguido de um subca-
pitulo sobre visdo computacional. Uma revisdo sobre manipulacdo, exploragio e
processamento de dados é descrita no terceiro subcapitulo. Por dltimo, o quarto
subcapitulo consiste numa revisao sobre Machine Learning e Deep Learning com foco

nas metodologias e nas arquiteturas utilizadas em classificagdo de imagens.

Capitulo 4: Metodologias e Desenvolvimento
O quarto capitulo refere-se aos procedimentos adotados para o desenvolvi-
mento do trabalho, nomeadamente, ferramentas utilizadas e as arquiteturas im-

plementadas.

Capitulo 5: Resultados e Discussao

O quinto capitulo foca-se nos resultados e discussdo do trabalho desenvolvido,
sendo dividido em quatro subcapitulos, que tratam da discussdo dos resultados ob-
tidos ao longo do processo de treino, resultados dos testes ap6s processo de treino,
apresentagdo da plataforma Web e por tltimo o sistema protétipo.

Capitulo 6: Conclusdes e Perspetivas Futuras
O sexto e ultimo capitulo foca-se nas principais conclusdes e no trabalho futuro.






Capitulo 2

Caracterizacao do Local de
Realizacao do Projeto

Neste capitulo é feita uma apresentacdo e caracteriza¢do do local de realizagao
do projeto. E apresentado um resumo da histéria da empresa e do seu processo
produtivo.

2.1 Histéria da empresa

Em seguida, serd apresentada a historia e a caracterizacdo da empresa onde
foi realizado o projeto. Comegando por abordar a histéria do grupo Continental,
seguida pela histéria da Mabor e o relacionamento entre as duas empresas. Por fim
serd descrito o processo de produgao da Continental Mabor.

2.1.1 Continental AG

Figura 2.1: Log6tipo Continental AG.
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A Continental (Figura 2.1) foi fundada em Hanover em 1871 (Figura 2.2) como
uma sociedade por a¢des “Continental - Caoutchouc - und guta-percha Compagnie”.
A sua fabricagdo principal na fdbrica em Hanover incluia produtos suaves de bor-
racha, tecidos emborrachados, e pneus macigos para carruagens e bicicletas [1].

Figura 2.2: Hanover 1871.

Em 1898, os éxitos iniciais no desenvolvimento e producdo foram comemorados
com a produgdo de pneus sem desenho de piso (lisos) [1] para automoveis. No virar
do século, o primeiro dirigivel alemédo LZ 1 (Figura 2.3) utiliza material de borracha

Continental para vedagdo dos recipientes de gés.

Figura 2.3: Dirigivel Alemdo LZ 1.

Em 1904, a Continental tornou-se na primeira companhia mundial a desenvol-
ver e a produzir pneus para automoéveis com desenho de piso e em 1905 inicia a
producgao de pneus antiderrapantes com rebites (Figura 2.4) percursores dos pneus
para neve com pinos, semelhante aos pneus com pregos posteriores, e trés anos
mais tarde, inventou a jante desmontdvel para automéveis ligeiros, permitindo as-
sim, a economia de tempo e de esfor¢o na mudanca do pneu [1].
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Figura 2.4: Pneus com rebites, 1905.

Em 1909, o aviador francés Louis Blériot, efetua a primeira travessia aérea do
canal da Mancha. A fuselagem e asas do seu avido sdo revestidas com material da
marca Continental (Figura 2.5) [1].

Figura 2.5: Avido com material da marca Continental, 1909.

No final de 1920, a empresa fundiu-se com as principais empresas de produgao
de borracha para formar assim, a “Continental Gummi - Weke AG”.

Em 1951 iniciou-se a produgédo de correias transportadores com telas metdlicas.
Em 1955, foram a primeira empresa a desenvolver molas para camides e autocarros
(Figura 2.6). A producao em série de pneus radiais ligeiros comegou em 1960. Cerca
de 30 anos depois, trouxeram, para o mercado, os primeiros pneus ecolégicos para
veiculos de passageiros [1].
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Figura 2.6: Primeira empresa a desenvolver molas, 1955.

Em 1955, a divisdo Automotive Systems foi fundada com a finalidade de inten-
sificar a atividade comercial e desenvolvimento de sistemas automotivos para a
industria automoével. Apresentaram, em 1997 a tecnologia-chave para sistemas eco-
16gicos de arranque do motor e geradores convencionais, de hibridos.

Hoje, a Continental estd entre os 5 maiores fornecedores mundiais da industria
automoével. Como fornecedor de sistemas de travagem, sistemas e componentes
para acionamentos e chassis, instrumentagao, solugdes de infotainment, eletrénica
de veiculos, pneus e elastomeros técnicos, a Continental contribui para uma maior
seguranca na conducdo e na protecdo ambiental global. A Continental é também
um parceiro competente na comunica¢do automobilistica em rede.

Em 2007, o grupo Continental adquire a Siemens VDO Automotive AG e traca
um novo marco na sua histéria, tornando-se num dos cinco maiores fornecedores
mundiais da industria automével, ao mesmo tempo, fortalecendo a sua posigdo na
Europa, América do Norte e Asia. Nao apenas focada na divisio de pneumaticos,
a Continental AG divide-se em dois grandes grupos (Figura 2.7): o grupo Automo-
tivo e o grupo da Borracha. Estes grupos, por sua vez dividem-se em trés divisdes

[2].
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Continental Corporation
Automotive Group Rubber Group
Chassis & Safety Powertrain Interior k s 4 ContiTech
Light Truck Tires Vehicle Tires
ectronic ngine Systems Instrumentation rigina Tuck Tires ir Spring
Electr Ei Syst Inst itatl O 1l Truck Ti Air 5
Brake Systems Transmission & Driver HMI Equipment Europe Systems
Hydraulic Infotainment & Replacement Truck Tires Benecke-Kaliko
B 5 Hybrid Electric Busk Rep G
rake Systems Vehicle Connectivity Eusmess Bap_aeemem roup
Sensorics Body & Securil e e Conveyor Belt
" i d— Replacement The Americas Gloup{
v Sekey i e emorcisi Business Truck Tires Asia
&ADAS Vehicles & - Elastomer
Fuel Supp!
Enassis ; Aftermarket The Americas Industrial Tires Coatings
Components Replacement Fluid Technology
Business
Asia Power Trans-
mission Group
Two-Wheel

Vibration Control
Other Operations

Figura 2.7: Areas de negécio da Continental AG.

O Grupo Continental é dividido em “Sistemas Automotivos” e “Componentes
de Borracha”, e consiste em cinco divisdes:

* Chassis and Safety, concentram-se em tecnologias modernas para a seguranga
ativa e passiva e de dindmica do veiculo (Figura 2.8).

(Ontinental

‘The Future in Motion

Figura 2.8: Chassis and Safety.

* Powertrain, representa solu¢des de sistemas inovadores e eficientes para o
powertrain do presente e do futuro, para os veiculos de todas as categorias
(Figura 2.9).

(Ontinental >

‘The Future in Motion

—

Powertraifes

Figura 2.9: PowerTrain.

¢ Interior, combina todas as atividades relacionadas com a apresentagédo e ges-

tdo de informagdes do veiculo (Figura 2.10).
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= | (ontinental % Yes, | know!

\ ‘The Future in Motion

Figura 2.10: Interior.

* Pneus, oferecem os pneus certos para cada aplicagdo - desde veiculos de pas-
sageiros, camides e autocarros, até veiculos especiais, motos e bicicletas. A
Continental Pneus representa uma excelente transmissdo de forgas, um ras-
treamento excecionalmente confidvel em todas as condigdes meteoroldgicas e

um custo elevado de eficdcia (Figuras 2.11 e 2.12).

(@ntinental 3

“The Future n Motion

ntinental %

“The Future in Motion

Pneus EarthMover
Movimentamos a terra

Figura 2.12: Pneus pesados.

* ContiTech, desenvolve e produz pecas funcionais, componentes e sistemas

para a industria automoével e para outras industrias-chave (Figura 2.13).
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(©ntinental®

“The Future In Motion

. . 2 il
Experimente mais opcoes do'dqlie nunca

Concluimos com sucesso a aquisi¢ao dos especialistas em termoplg

Figura 2.13: ContiTech.

Hoje a Continental Aktien Gesellschaft (AG) encontra-se entre os cinco maiores
fornecedores mundiais da industria automoével e, desde entdo, tem vindo a crescer
um pouco por todo o mundo. Atualmente estd em 527 localizagdes e em 58 paises
[3], tal como se observa na Figura 2.14.

527 locations in 58 countries and markets

34,157 Morth America Acia 36,197
4
1,437 Alrica -
- "
Lo
7171 South America Australia 1,369
.
F
‘Waorkl 190,875 employeas

Figura 2.14: Localizagdo das fabricas do grupo Continental AG.

Na divisdo de pneus o grupo Continental encontra-se presente em 12 paises

(Figura 2.15), contando com 13 fabricas.
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@ Hanover
@ Hanover (EMEA & CST)
@ Hanover
@ Korbach | | Otrokovice @

Fort Mill (The Americas) &) Puchov @ Modipuram @
Mount Vernon @

@ Lousado
@ Morelia* @ Port Elizabeth @ Kalutara
@ cuenca Camacari @ @) Petaling Jaya (APAC)
@ Petaling Jaya
@ Headquarters &) Headquarters Business Regions / CST @ plants *Treadliner Production

Figura 2.15: Localizagdo das fabricas de pneus da Continental AG.

A Continental AG esté representada em Portugal (Figura 2.16) através de seis
empresas em quatro concelhos, onde cinco empresas estdo situadas no norte do

Pais e uma no centro.

@ntinental

Grupo Continental em Portugal

Comjnemal Mabor : = Continental Advanced Antenna
ContinentalPneus ——— >

Induistria Téxtil do Ave |
Continental Engineering Services |

Continental Lemmerz
¢

Figura 2.16: Grupo Continental AG em Portugal.

2.1.2 Continental Mabor S.A

A Mabor (Manufatura Nacional da Borracha) (Figura 2.17) nasce em 1940 em
Lousado, Vila Nova de Famalicdo. A Mabor inicia assim a producdo de pneus para
pesados, ligeiros, motos, cAmaras de ar e pisos para recauchutagem, sob a marca
“Mabor General”.
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Figura 2.17: Mabor S.A. 1946.

A Continental Mabor nasceu em dezembro de 1989, quando em Portugal ja
se produziam pneus hd 41 anos. Quando a AutoEuropa surge em Portugal, e o
estado obriga a incorporagdo de componentes produzidos em Portugal, o grupo
Continental AG identifica uma oportunidade de negdécio.

Com vista nesta oportunidade de negdécio a Continental Mabor nasce da uniado
de duas empresas de renome dentro do ramo da manufatura da borracha. A Mabor
(Figura 2.18) [4], com renome a nivel nacional, foi a primeira empresa de pneuma-
ticos em Portugal, com a sua laboragdo a iniciar-se em 1946 com o apoio da Ameri-
cana General Tire. E a Continental AG com renome a nivel mundial nas tecnologias

da manufatura da borracha.

£EMABOIR

Figura 2.18: Log6tipo Mabor S.A. [4].

Com a parceria destas empresas, em julho de 1990, inicia-se o programa de res-
truturagdo que transformou as antigas instalacdes da Mabor na mais moderna das
21 unidades existentes no grupo Continental. Partindo de uma produgdo média
diaria de 5000 pneus/dia em 1990, a Continental Mabor quadruplica este niimero
em 1996, chegando aos 21000 pneus/dia demarcando-se assim como uma das em-
presas do grupo com o melhor indice de produtividade.
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Em Portugal a Continental Mabor (Figura 2.19) continua a crescer, e conta com
uma producdo muito variada, quer em tipos de pneus, medidas e marcas. Atual-
mente a Continental Mabor produz desde pneus destinados a Sport Utility Vehicles
(SUV), pneus de alto desempenho, pneus ContiSeal aos pneus ContiSilent. Com
uma gama de medidas de produgdo de pneus desde as jantes 14 “até as jantes 22”.
Em 2016 a produgédo didria de pneus era de 56000 pneus, onde 98% da producao
se destina a exportagdo, neste mesmo ano a Continental Mabor contava com 1901
colaboradores no seu quadro permanente. Atualmente a Continental Mabor conta
com mais de 2500 colaboradores na parte dos pneus ligeiros e pesados.

Figura 2.19: Vista aérea da Continental Mabor (2019).

2.2 Fluxograma e Processo Produtivo

O sistema de produgdo de um pneu na Continental Mabor é constituido por trés

fases:

* Recegdo das matérias primas necessarias para o fabrico do produto;
* Processo produtivo para a constru¢do do produto;

* Armazenamento e expedicdo do produto acabado.

Para perceber o processo produtivo, é necessario conhecer os componentes que
dao origem a um pneu. Através da Figura 2.20 podem ser identificados os diferen-
tes componentes que constituem um pneu, formando assim o produto final.
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Figura 2.20: Componentes que constituem um pneu [5].

Legenda:

1. Piso;

2. Cinta téxtil (espiral téxtil);
3. Tela metdlica (breaker);

4. Tela téxtil;

5. Camada;

6. Parede Lateral;

7. Reforgo téxtil ou metalico;
8. Cunha (ntcleo de taldo);

9. Taldo.

O processo produtivo da Continental Mabor esta dividido em cinco fases essen-
ciais, asseguradas por cinco departamentos (Figura 2.21), que constituem as etapas
necessarias para a construgao do pneu.
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‘ Departamento | ’ *Misturagao

Preparagao Quente
Departamento Il * Preparagao Frio

Departamento Il *Construgao

* Pintura
*Vulcanizagao

‘ Departamento V ’ * Inspecao Final

Figura 2.21: Departamentos Continental Mabor.

Departamento IV

Na Figura 2.22 sdo ilustradas de forma sucinta as fases de producdo de pneus
da Continental Mabor bem como cada um dos seus departamentos, onde é possivel
perceber a admissdo dos diferentes componentes, a que areas se destinam, assim
como o seu percurso por todos os departamentos.
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Figura 2.22: Diversas fases da producdo de pneus da Continental
Mabor com as respetivas matérias-primas e maquinas.

-

2.2.1 Recec¢do das Matérias-Primas

Para a concretizacdo do processo produtivo sdo necessdrias vdrias matérias-
primas, nomeadamente o negro de fumo, silicas, 6leos minerais, borracha natu-
ral e sintética, pigmentos, arame, tecidos téxteis e corda metélica. Para um bom
funcionamento do processo, é necessdria uma boa rece¢do das diferentes matérias-
primas. Para isso, todos os materiais sdo submetidos a processos de controlo de
qualidade, com vista a garantir que se encontram conforme os requisitos e as espe-
cificagdes necessarios. Apds a aprovacao destes, os materiais seguem para cada um
dos respetivos processos produtivos, ou para armazenamento.

2.2.2 Departamento I - Misturacao

E neste departamento que se dd o inicio do processo produtivo. O primeiro
passo inicia-se com a pesagem e medi¢do das matérias-primas especificadas, de
acordo com as propriedades pretendidas para o composto em produgao.
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O departamento de mistura¢do consiste na misturagdo de todos os componen-
tes incorporados na borracha (borrachas naturais e sintéticas, pigmentos, silicas e
o negro de fumo). Estas componentes sdo entdo colocadas nos misturadores (Fi-
guras 2.23 e 2.24) onde sdo transformadas e moldadas na borracha, criando assim
um novo componente que mais tarde sera utilizada por um novo processo. Apds a
misturagdo, as borrachas sdo colocadas em mesas para posteriormente serem trans-

portadas por empilhadores para o préximo departamento, o departamento II.

Figura 2.23: Ilustracdo de uma méquina para misturacdo de borra-
cha [6].

Mistura de materiais Secagem

Borracha natural/sintética

Negro de fumo Calandragem

Enxofre e outros
agentes quimicos iy

Figura 2.24: Misturador.

2.2.3 Departamento II — Preparacao

O departamento II, recebe os componentes produzidos e preparados pelo de-
partamento I, e produz nas suas duas divisdes (Preparacdo Quente e Frio) com-
ponentes como por exemplo os pisos e paredes laterais, telas téxteis e metalicas
(Figura 2.25), e as cunhas e taldes. Ou seja, é nesta divisdo que sdo produzidos
todos os componentes, para que na préxima divisdo seja possivel montar o pneu
(pneu em verde).
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Analogamente, podemos verificar que, o Departamento II é entdo o fornecedor
do Departamento III, enquanto é o cliente do Departamento I.

Na preparagdo quente sdo produzidos os pisos (Figura 2.26), paredes, taldes e
as cunhas, enquanto que na preparacao frio sdo produzidas as camadas, as telas
téxteis e metalicas, as cintas/reforgos téxteis e metélicos e a espiral téxtil.

Revestimento cabode aco com borracha

Processo de corte Corte em 3ngulo adequadeo e com
comprimento e largura especificos

=
{

Figura 2.25: Calandra/Corte metdlico.

Aplicaco de temperatura para
tornar a borracha elastica

Corte no perimetro
do pneu

Figura 2.26: Extrusora de pisos.

2.2.4 Departamento III — Construcao

O Departamento de Construcdo é responsédvel pela montagem dos diferentes
componentes provenientes do Departamento de Preparacado. Este Departamento é
constituido por médulos de construgdo, onde cada médulo é composto por duas
maquinas, as Karcass Machine (KM) (Figura 2.27) e as Pressure Unit (PU) (Figura
2.28).
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Figura 2.27: Unidade construtora de carcagas (KM) [7].

A KM é a maquina responsavel pela constru¢do da carcaga. Numa primeira
operacao, os taldes, previamente confecionados, devem ser corretamente posicio-
nados sobre os aplicadores, de modo a néo criar desequilibrios. O forro interior
denominado por camada (ou innerliner), é colocado sobre o tambor de construgao,
o qual rodard uma volta completa. A extremidade da tela calandrada é colocada
sobre o tambor de construgdo o qual deve efetuar uma rotagdo completa com o au-
xilio de um rolo pressor. Os taldes sdo entdo instalados automaticamente, com o
auxilio dos aplicadores (anéis). As extremidades da(s) tela(s) de corpo sdo entdo
viradas para o interior da carcaca, com o auxilio de um tipo de bladder (ou dia-
fragma) de borracha que a maquina de construgdo dispde. De seguida, as paredes
sdo aplicadas de cada um dos lados do tambor de construgdo, sobre a carcaga em
construcdo. O tambor efetuard mais uma rotagdo completa e entdo as extremidades

serdo unidas e calcadas com o rolo pressor.

Figura 2.28: Unidade de pressdo (PU) [7].

A PU recebe a carcaca da sua respetiva KM (conceito de médulo) e a ela junta as
telas metdlicas, a espiral téxtil e por fim os pisos. O produto final da PU, neste caso
do médulo, é um pneu em verde, pronto a ser transportado por passadeiras aéreas

que percorrem as dreas do departamento II, III e IV, para o préximo departamento.
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2.2.5 Departamento IV - Pintura e Vulcanizacao

Tal como o nome do departamento indica, este departamento é composto por
uma zona para a pintura interna do pneu, e pela zona final da vulcanizac¢do. Fi-
nalizado o processo de constru¢do nos médulos do departamento III, os pneus em
verde sdo entdo transportados por passadeiras até as pinturas do departamento IV.
E nestas mdquinas onde os pneus em verde sdo lubrificados internamente para per-
mitir ap6s vulcaniza¢gdo uma desmoldagem mais eficiente, bem como, aumentar o
tempo de vida dos diafragmas das maquinas de vulcanizagdo. Apds a passagem
pelas cabines de pintura, os pneus sdo carregados em carros de forma automatica
através de manipuladores denominados por GTAL. Uma vez dispostos em carros,
estes sdo transportados até as mdquinas para a vulcanizacdo. Os pneus quando
colocados nas prensas para a vulcanizacdo (Figura 2.29) sdo submetidos a diferen-
tes ciclos de tempo, onde as temperaturas que possibilitam a vulcanizagdo e as
pressdes internas variam dependendo das diferentes medidas. Os moldes onde os
pneus em verde sdo colocados dispdem das fissuras que proporcionam o aspeto

final ao pneu depois deste ter passado pelo processo de vulcanizagéo.

Figura 2.29: Vulcanizagdo (Prensa) [8].
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2.2.6 Departamento V - Inspecao Final

Os pneus depois de vulcanizados pelo departamento IV seguem para o depar-
tamento V através de passadeiras automaticas. E no departamento V, a inspecéo
final (Figura 2.30), que é dada a dltima aprovagdo de qualidade do pneu.

Figura 2.30: Inspecédo final.

Esta aprovagdo revé todos os requisitos de qualidade, seguranca e desempenho
dos pneus antes de serem enviados para o cliente. Para isso os pneus sdo submeti-
dos a varias verificagdes visuais por operadores qualificados, inspegdes automati-
cas, testes de rolamento para aferir problemas de paralelismo e concentricidade.

Depois de passadas e aprovadas todas as inspecdes, os pneus passam por um
processo de paletizagdo (Figura 2.31) e sdo depois transportados para o armazém
de produto acabado através de um novo transportador ou através de camido, para
que possam ser armazenados e preparados para expedigao.

Figura 2.31: Paletizagdo de pneus [9].
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2.2.7 Armazém de Produto Acabado

Terminado o processo produtivo, os pneus sdo armazenados, consoante as suas
caracteristicas no armazém de produto acabado (Figura 2.32), onde sdo guardados
até que sejam expedidos para os clientes finais.

Figura 2.32: Armazém de produto acabado [10].






Capitulo 3

Revisao Bibliografica

A revisdo bibliografica para o desenvolvimento desta dissertacdo assenta em
quatro subcapitulos, nomeadamente, controlo de qualidade, visdo computacional,
manipulagdo, exploracdo e processamento de dados e, ainda, o subcapitulo mais

extenso sobre Machine Learning e Deep Learning.

3.1 Controlo de Qualidade

O Controlo de Qualidade (CQ) ou Quality Control (QC) é um processo através
do qual uma empresa procura garantir que a qualidade do produto seja mantida
ou melhorada com erros reduzidos ao maximo ou até mesmo levados a zero. O CQ
exige que a empresa crie um ambiente no qual tanto a gestdo como os funciondrios
procurem a perfeigdo. Isso é feito formando os colaborados, criando benchmarks
para a qualidade do produto e testando os produtos para verificar variacdes esta-
tisticamente significativas. O CQ é a tarefa que garante que os produtos atinjam um
determinado padrdo, definido pela empresa ou pelos clientes (Figura 3.1). Para os
consumidores, a qualidade de um produto é muitas vezes considerada a “aptiddo

para uso” do produto [11].

27
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Figura 3.1: Exemplo de Inspecdo de Controlo de Qualidade [12].

Vérias técnicas de CQ foram desenvolvidas desde a década de 1930, conforme
apresentado na Figura 3.2, algumas delas acabaram por se difundir, como o Con-
trolo Estatistico de Qualidade (CEQ), baseado na aplicacdo de métodos estatisticos,
especificamente cartas de controlo e amostragem de aceita¢do [13].

Controlo de
Qualidade
Total

(caT)

/ contralo
h | Estatisticode |
| Processo (CEP) |

Gestdo de
Qualidade
Total (GQT)

Figura 3.2: Métodos de Controlo de Qualidade.

Outro exemplo é o Controlo Estatistico de Processo (CEP), que consiste em uti-
lizar gréficos de controlo para monitorar um processo industrial individual e re-
troalimentar o desempenho dos operadores responsédveis por aquele processo, e a
Gestdo de Qualidade Total (GQT), que utiliza em parte as técnicas de (CEQ) para
impulsionar a melhoria continua [14]. Mais recentemente, o método 6 Sigma, pro-
veniente da Motorola, consiste em CEQ aplicado a estratégia de negécios, é uma
metodologia orientada a dados para eliminar defeitos que levam a seis desvios pa-
drdo entre a média e o limite de especificagdo mais préximo em qualquer processo.
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Atualmente as industrias estdo utilizando multiplas Tecnologias de Informagao e
Comunicagdo (TIC) para realizar e automatizar diversas tarefas de produgdo, como
programacdo e planeamento, controlo de processos, rastreamento e CQ [15].

A drea de CQ desenvolveu-se rapidamente durante a segunda metade do sé-
culo XX e hoje é parte integrante da maioria das empresas, sendo atualmente reali-
zada ndo apenas na fase final com técnicas convencionais, como cartas de controlo
e amostragem de aceitagdo, mas também ao longo do processo de producao [16],
permitindo detetar antecipadamente desvios de qualidade, resultando em padrdes
de qualidade mais elevados e menor custo de produgdo. Com as atuais grandes
quantidades de dados disponiveis no chdo de fabrica, hd um potencial inexplorado
na industria de fabrico para desenvolver tarefas de CQ mais automatizadas e inteli-
gentes, aplicando técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) e particularmente Machine
Learning (ML) /Deep Learning (DL).

O uso de algoritmos de ML em processos de inspecdo permite identificar de-
feitos ou desvios, bem como realizar diagndsticos de possiveis problemas. Houve
algumas implementagdes préticas na industria com alguns estudos bem sucedidos
publicados sobre a qualidade da fruta detetada com algoritmos de ML [17][18].

Outros exemplos de aplicagdo real de solu¢des de ML na industria alimentar,
que é uma das industrias mais dependentes da gestdo de qualidade, onde a falta
de qualidade de pelo menos um ingrediente pode ter um impacto diretamente na
qualidade do produto final [19], é a Kewpie Corporation (uma grande empresa de
alimentos japonesa), que usa as bibliotecas de aprendizagem de maquina Tensor-
Flow do Google em seu sistema de inspecdo visual, para detetar automaticamente
anomalias em suas batatas cortadas em cubos [20].

A Fujitsu desenvolveu também uma solucdo para identificar potenciais defei-
tos no processo de fabrico através da realizagdo de inspe¢des Non-Destructive Tes-
ting (NDT) que sdo combinadas com técnicas de processamento de imagem e Deep
Learning para realizar um diagnéstico em minutos [21].

A Siemens também usa solucdes de IA semelhantes para identificar falhas em
laminas de vidro de até 75 metros, percorrendo cada centimetro para identificar
qualquer tipo de falha que possa causar defeitos de produgdo. O processo de ins-
pecdo leva agora 1 hora e meia, quando antes levava 6 horas para ser concluido
[22].

Esses exemplos mostram como o processamento de imagens e a IA podem ser
aplicados de maneira ttil para melhorar o processo de CQ. Com a vinda da indts-
tria 4.0 e a disponibilidade de grandes quantidades de dados (Big Data) permitiu o
uso de IA para apoiar o controlo de qualidade na indtstria.
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3.2 Visao Computacional

O conceito principal de qualquer sistema de Inteligéncia Artificial (IA) é que ele
pode perceber o ambiente e realizar acdes com base na sua compreensdo. A Visao
Computacional, ou Computer Vision (CV), foca-se na parte da compreensao visual.
E a ciéncia que procura perceber e entender o mundo por meio de imagens e videos,
construindo um modelo fisico do mundo para que um sistema de IA possa tomar
as agdes apropriadas. Para os humanos, a visdo é apenas um aspeto da compreen-
sdo. Percebemos o mundo através da nossa visdo, mas também através do som, do
olfato e dos nossos outros sentidos. O mesmo acontece com os sistemas de IA, a
visdo é apenas uma maneira de entender o mundo. Dependendo da aplicagdo que
estamos a construir, nés selecionamos o dispositivo (sensor) que melhor captura o
mundo [23].

Visdo computacional é um campo multidisciplinar que pode ser chamado de
subcampo da inteligéncia artificial (Figura 3.3).

Inteligéncia Artificial

Machine Learning

Vistdo Computacional

Figura 3.3: Relagdo entre Inteligéncia Artificial e Visdo Computacio-
nal.

A compreensdo visual, de uma forma mais simples, é o ato de observar padrdes
e objetos através da visdo. Como um veiculo auténomo, por exemplo, a compreen-
sdo visual significa entender os objetos ao redor e os seus detalhes especificos, como
pedestres, ou se ha uma pista especifica na qual o veiculo precisa estar centralizado,
detetar sinais de transito e entender o que eles significam. E por isso que a pala-
vra compreensdo faz parte da defini¢do. Nao estamos apenas procurando capturar
o ambiente ao redor. Estamos a tentar construir sistemas que possam realmente
entender esse ambiente por meio de uma entrada visual [23].

Nas tltimas décadas, as técnicas tradicionais de processamento de imagens

eram consideradas sistemas CV, mas isso ndo é totalmente preciso. Uma mdaquina
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que processa uma imagem é completamente diferente de uma mdquina que en-
tende o que estd acontecendo dentro da imagem, o que ndo é uma tarefa comum.
O processamento de imagens agora é apenas uma parte de um sistema maior e
mais complexo, que procura interpretar o contetido da imagem. Os sistemas de vi-
sdo sdo praticamente os mesmos para os humanos, animais, insetos e a maioria dos
organismos vivos. Eles consistem num sensor ou olho que é usado para capturar
a imagem e um cérebro para processar e interpretar a imagem. O sistema entdo
gera uma previsao dos componentes da imagem com base nos dados extraidos da
imagem (Figura 3.4).

Sistermna de visdo humano

Interpretacdo

[

e T |
—f;._-"‘ S - . |
0 = @ Cies

Olha (dispositive Cerebro [dispositivo de interpretacdo
responsavel por capturar responsavel pela compreensdodo
imagens do meic ambiente) conteddo da imagem)

Figura 3.4: Sistema de visdo humano [23].

Para perceber como funciona o sistema de visdo humano, suponhamos que que-
remos interpretar a imagem de cdes na Figura 3.4. N6s olhamos e entendemos ra-
pidamente que a imagem consiste numa matilha de caes (trés, para ser preciso). E
bastante natural para nos classificar e detetar objetos nesta imagem porque fomos
treinados ao longo dos anos para identificar cdes. Caso nos fosse apresentada uma
imagem de um objeto em que estdvamos a ver pela primeira vez, definitivamente
ndo saberiamos identificar até que nos dissessem. Ao fim de alguns experimentos
como esse, nds teriamos sido treinados para identificar esse novo objeto. Nés pode-
mos treinar o nosso cérebro para identificar quase tudo. O mesmo acontece com 0s
computadores. N6s podemos treinar maquinas para aprender a identificar objetos,
mas os humanos sdo muito mais intuitivos do que as mdquinas. Sdo necessérias
apenas algumas imagens para nés humanos, aprendermos a identificar a maioria
dos objetos, enquanto que as maquinas sdo necessarias milhares ou, em casos mais
complexos, milhdes de amostras de imagens para aprender a identificar objetos.

Ao longo dos anos a comunidade cientifica tem-se inspirado na capacidade vi-
sual humana para que as maquinas a possam imitar e para isso sdo necessarios os
mesmos dois componentes principais, um dispositivo sensor para imitar a fun¢ao
do olho e um poderoso algoritmo para imitar a fungdo cerebral na interpretagdo e
classificagdo do contetido da imagem.
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A interpretagdo é o cérebro do sistema de visdo e o seu papel é captar a imagem
de saida do dispositivo sensor e aprender recursos e padrdes para identificar obje-
tos. Cientistas se inspiraram como 0s nossos cérebros funcionam e tentaram fazer
a engenharia inversa do sistema nervoso central para obter algumas ideias sobre
como construir um cérebro artificial. Dessa forma, nascem as Redes Neuronais Ar-
tificiais [23] (Figura 3.5).

Neurdnio biolégico Neurdnio artificial
Neurgnio
Entrada Neurgnia
Dendritos [informacdes v X,
provenientes de outros ) \
neurdnias) .
Xy Saida

: /

Xy

Fluxo de
informacio

¥

. |
Sinapszes [saida de informacdes
para outros neurénios)

Figura 3.5: Semelhangas entre neurénio biolégico e artificial [23].

Na Figura 3.5, podemos ver uma analogia entre neurénio biolégico e neurénio
artificial. Ambos contém um elemento de processamento principal, um neurénio,
com sinais de entrada (x1, x2, ..., xn) e uma saida. O comportamento de aprendiza-
gem dos neurénios biol6gicos inspirou os cientistas a criar uma rede de neurénios
que estdo conectados uns aos outros. Imitando como a informacao é processada
no cérebro humano, cada neurénio artificial dispara um sinal para todos os neuré-
nios aos quais esta conectado quando uma quantidade suficiente dos seus sinais de
entrada é ativa. Assim, os neurénios tém um mecanismo muito simples no nivel
individual, mas quando temos milhdes desses neurénios empilhados em camadas
e conectados entre si, cada neurdnio é conectado a milhares de outros neurdnios,
produzindo um comportamento de aprendizagem. A construcdo de uma rede neu-
ronal de mdltiplas camadas é chamada de Deep Learning (Figura 3.6).
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Rede Neuronal Artificial (RMA)

R

Entrada —s Saida

Camadas de neurdnios

Figura 3.6: Camadas neuronais Deep Learning [23].

3.3 Manipulacao, Exploracao e Processamento de Dados

A implementacao e uso de metodologias de Machine Learning e de Deep Learning
requerem um conjunto de competéncias bdsicas de manipulagdo e processamento
de dados, algebra, matematica e estatistica. Deste modo, este subcapitulo tem como
objetivo a apresentacdo de tépicos importantes para o desenvolvimento destas me-
todologias, atuais desenvolvimentos e diferentes arquiteturas de metodologias com
base em machine learning, reproduzindo desta forma o atual estado da arte.

3.3.1 Manipulacao e Exploracao de Dados

O armazenamento e manipula¢do de dados é umas das primeiras etapas na
implementacao e teste de metodologias de Machine Learning (ML) e Deep Learning
(DL). Existem duas etapas que se destacam na exploracdo dos dados: i) aquisicao;
e ii) processamento, depois de adquiridos e armazenados. Quanto a resolucdo de
problemas de aquisicdo, extragdo e exploragdo de dados existe um procedimento

geral que envolve cinco passos [24][25]:

1. Identificar o problema e formular as hipéteses
A maioria dos estudos de modelagdo baseados em dados sao realizados num
dominio de aplicagdo. Deste modo, o conhecimento e a experiéncia de do-
minio sdo geralmente necessdrios para chegar a uma declaracdo de problema
significativa. Nesta etapa, um modelador normalmente especifica um con-
junto de varidveis para a dependéncia desconhecida e, se possivel, uma forma
geral dessa dependéncia como hipétese inicial. Pode haver varias hip6teses
formuladas para um tnico problema nesta fase. A primeira etapa requer a
experiéncia combinada de um dominio de aplicacdo e um modelo de explo-
racdo de dados. Na pratica, geralmente significa uma interacao préxima entre
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o especialista em exploracdo de dados e o especialista em desenvolvimento
de aplicacoes [24].

. Recolha de dados

Esta etapa foca-se na forma como os dados sdo gerados e reunidos. Em ge-
ral, existem duas possibilidades distintas. A primeira é quando o processo
de obtencdo de dados estd sob o controlo de um especialista. A segunda pos-
sibilidade é quando o especialista ndo pode influenciar os dados (processo
de obtengao), isso é conhecido como a abordagem observacional. Uma confi-
guragdo observacional, ou seja, producgdo de dados aleatéria, é assumida na
maioria das aplicagdes de exploragdo de dados. Normalmente, a distribuigdo
da amostragem é completamente desconhecida ap6s a recolha de dados, ou
é fornecida parcial e implicitamente no procedimento de recolha de dados. E
muito importante, no entanto, entender como a recolha de dados afeta a sua
distribuigdo tedrica, pois tal conhecimento pode ser muito ttil para modela-
¢do e, posteriormente, para a interpretagao final dos resultados. Além disso, é
importante garantir de que os dados usados para estimar um modelo e os da-
dos usados posteriormente para testar e aplicar um modelo vém da mesma
fonte de dados. Se este ndo for o caso, o modelo estimado ndo podera ser
utilizado com sucesso na aplicagdo final dos resultados [24][26].

. Pré-processamento de dados

No cendrio observacional, os dados geralmente sdo recolhidos de bancos de
dados. O pré-processamento de dados geralmente inclui pelo menos duas
tarefas comuns [24][27]:

(a) Detecdo de dados anémalos (e remogio)
Dados anémalos ou outliers sdo valores de dados incomuns que nado sdo
consistentes com a maioria das observacdes. Os outliers resultam de er-
ros de medicdo, erros de codificagdo e recolha e, as vezes, sdo valores
naturais anormais. Tais amostras ndo representativas podem afetar se-
riamente o modelo produzido posteriormente. Existem duas estratégias
para lidar com outliers:

i. Detetar e, eventualmente, remover valores anémalos como parte da

fase de pré-processamento.

ii. Desenvolvimento de métodos de modelacdo robustos que sejam in-
sensiveis a outliers.

(b) Dimensionamento, codificagido e sele¢do de recursos
O pré-processamento de dados inclui vérias etapas, como dimensiona-
mento de varidveis e diferentes tipos de codificagdo. Por exemplo, uma

caracteristica com valores entre [0, 1] e outra com valores entre [—100, 1000]
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ndo terdo o mesmo peso, eles também influenciardo os resultados fi-
nais da explora¢do de dados de forma diferente. Desse modo, é reco-
menddvel dimensionar e deslocar os dois recursos para 0 mesmo peso
para anélise posterior. Além disso, os métodos de codificagao especificos
da aplicagdo geralmente atingem a redugdo de dimensionalidade forne-
cendo um nimero menor de recursos informativos para modelac¢do de
dados subsequente. Essas duas classes de tarefas de pré-processamento
sdo apenas exemplos ilustrativos de um amplo espectro de atividades
de pré-processamento num processo de exploracdo de dados. As etapas
de pré-processamento de dados ndo devem ser consideradas completa-
mente independentes de outras fases de exploragdo de dados. Em cada
iteragdo do processo de exploragdo de dados, todas as atividades, juntas,
podem definir conjuntos de dados novos e aprimorados para iteragdes
subsequentes. Geralmente, um bom método de pré-processamento for-
nece uma representagdo ideal para uma técnica de exploracdo de dados,
incorporando conhecimento na forma de dimensionamento e codifica-

¢do especificos da aplicagdo.

4. Avaliar o modelo
A selecdo e implementagdo da técnica de exploracdo de dados apropriada
é a principal tarefa nesta fase. Geralmente, na pratica, a implementacao é

baseada em varios modelos, e selecionar o melhor é uma tarefa adicional [24].

5. Interpretar o modelo e tirar conclusdes

Na maioria dos casos, os modelos de explora¢do de dados devem ajudar na
tomada de decisdes. Logo, esses modelos precisam ser interpretdveis para se-
rem tteis. E de notar que os objetivos de precisdo do modelo e precisio da sua
interpretagdo sdo um tanto contraditérios. Normalmente, os modelos simples
sdo mais interpretdveis, mas também sdo menos precisos. Espera-se que os
métodos modernos de exploragdo de dados produzam resultados altamente
precisos usando modelos de alta dimensdo. O problema de interpretar esses
modelos (também muito importante) é considerado uma tarefa a parte, com
técnicas especificas para validar os resultados. Ndo importa quao poderoso
seja 0 método de exploragdo de dados usado na etapa 4, o modelo resultante
ndo serd vélido se os dados ndo forem recolhidos e pré-processados correta-
mente ou se a formulagdo do problema néo for bem feita.

Na prética, os dois principais objetivos da exploragdo de dados sdo a previsao
e a descricdo. A previsdo envolve o uso de algumas varidveis ou campos no
conjunto de dados para prever valores desconhecidos ou futuros, de outras
varidveis de interesse. A descrigdo, por outro lado, concentra-se em encontrar

padrdes que descrevam os dados que podem ser interpretados por humanos.
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Dessa forma, é possivel colocar as atividades de exploragdo de dados numa
das duas categorias [24]:

(a) preditiva, que produz o modelo do sistema descrito pelo conjunto de
dados fornecido;

(b) descritiva, que produz informagdes novas com base no conjunto de da-

dos disponivel.

Na extremidade preditiva do espectro, o objetivo da exploragao de dados é
produzir um modelo, expresso como um cédigo executavel, que pode ser
usado para realizar classificagdo, previsdo, estimativa ou outras tarefas seme-
lhantes. Na extremidade descritiva do espectro, o objetivo é obter uma com-
preensdo do sistema analisado, descobrindo padrdes e relagdes em grandes
conjuntos de dados. A importancia da previsdo e descri¢do para aplicagdes
de exploragdo de dados especificos pode variar consideravelmente. Os obje-
tivos de previsdo e descri¢do sdo alcangados usando técnicas de exploragdo
de dados, para as seguintes tarefas primarias [24]:

(a) Classificagdo. Identificagdo de uma func¢do de aprendizagem preditiva
que classifica um elemento de dados numa das varias classes predefini-

das.

(b) Regressao. Identificagdo de uma func¢do de aprendizagem preditiva que
mapeia um elemento de dados para uma varidvel de predi¢do de valor

real.

(c) Agrupamento. Uma tarefa descritiva comum na qual se procura identi-
ficar um conjunto finito de categorias ou agrupamentos para descrever
os dados.

(d) Sumarizagdo. Uma tarefa descritiva adicional que envolve métodos para
encontrar uma descricdo compacta para um conjunto (ou subconjunto)
de dados.

(e) Modelacao de Dependéncia. Encontrar um modelo local que descreva
dependéncias significativas entre varidveis ou entre os valores de um re-

curso num conjunto de dados ou numa parte de um conjunto de dados.

(f) Detecao de Mudancas e Desvios. Descobrir as mudangas mais signifi-

cativas no conjunto de dados.
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3.3.2 Processamento de Imagem
3.3.2.1 Imagem de entrada

Uma imagem pode ser representada em fung¢do de duas varidveis x e y, que
definem uma &rea bidimensional. Uma imagem digital é feita de uma matriz de
pixeis e o pixel (do inglés, pixel - picture element) é o bloco de construgdo de uma
imagem. Toda a imagem consiste num conjunto de pixeis em que os seus valores
representam a intensidade da luz que aparece num determinado local da imagem
[23].

Em imagens coloridas, em vez de representar o valor do pixel por apenas um
ntimero, o valor é representado por trés niimeros que representam a intensidade de
cada cor no pixel. Num sistema Red, Green and Blue (RGB), por exemplo, o valor do
pixel é representado por trés nimeros, a intensidade do vermelho, a intensidade do
verde e a intensidade do azul. Existem outros sistemas de cores para imagens tais
como Hue, Saturation and Value (HSV) e LAB ('L’ significa a intensidade de brilho,
enquanto que "A’ (cor vermelha/magenta) e ‘B’ (azul/amarelo)). Todos seguem o
mesmo conceito ao representar o valor do pixel.

Nas imagens em tons de cinza, cada pixel representa a intensidade de apenas
uma cor, enquanto no sistema RGB padrao, as imagens coloridas possuem trés ca-
nais. Por outras palavras, as imagens coloridas sdo representadas por trés matrizes,
uma representa a intensidade do vermelho no pixel, outra o verde e por tltimo o

azul, como é apresentado na Figura 3.7.
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Figura 3.7: Representacdo de imagens coloridas por canais RGB [23].

3.3.2.2 Como os computadores vém as imagens

Quando olhamos para uma imagem, vemos objetos, paisagens, cores e assim
por diante. O mesmo ndo acontece com os computadores, tal como é apresentado
na Figura 3.8. O cérebro humano pode processar e identificar de imediato que é

a imagem de uma mota. Para um computador, a imagem representa uma matriz
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bidimensional (2D) dos valores de pixeis, que representam intensidades em todo o
espectro de cores.
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Figura 3.8: Representagdo de como um computador interpreta uma
imagem [23].

A imagem da Figura 3.8 tem o tamanho 20x20. Este tamanho indica a largura e
a altura da imagem, sendo 20 pixeis na horizontal e 20 na vertical. Isso significa que
ha um total de 400 (20x20) pixeis. Se a imagem fosse 800x600, entdo a dimensdo da
matriz era (800, 600), onde cada pixel da matriz representa a intensidade de brilho

naquele pixel. O nimero zero representa a cor preta e 255 representa a cor branca.

3.3.2.3 Pré-processamento de imagem

No desenvolvimento de um projeto de Machine Learning/Computer Vision, preci-
samos sempre de dados. Neste caso, dados de imagem. Infelizmente, existem al-
guns problemas associados aos dados de imagem, tais como ruido (complexidade,
imprecisdo e inadequagdo). Por esse motivo o primeiro passo no processamento de
dados de imagem é o pré-processamento, ou seja, melhorar a qualidade da imagem
a ser utilizada, realcar as caracteristicas pertinentes e remover as informagdes inde-
sejadas como os ruidos mencionados. Antes de construirmos um modelo de visdo
computacional, é essencial que os dados sejam pré-processados (limpos e proces-
sados no formato desejado) para alcangar os resultados desejados. Podem ocorrer
diferentes imprecisdes na classificacdo, se o processamento nao for devidamente
prudente. As imagens digitais sdo sujeitas a varios tipos de ruido. O ruido é o re-
sultado de erros no processo de aquisi¢do da imagem que resultam em valores de
pixel que néo refletem as verdadeiras intensidades do panorama real. Existem véa-
rias maneiras pelas quais o ruido pode ser introduzido numa imagem, dependendo
de como a imagem é criada. Por exemplo [28]:

* Se a imagem for digitalizada a partir de uma fotografia feita num filme, o
grao do filme é uma fonte de ruido.

* Se a imagem for adquirida diretamente em formato digital, o dispositivo de
captura de dados pode introduzir ruido.
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* A transmissdo eletronica de dados de imagem pode introduzir ruido.

Existem diferentes filtros que podem ser aplicados para a remocdo de dados in-
desejados, como por exemplo a filtragem linear que pode ser usado para remover
diversos tipos de ruido. Tais filtros, como filtros de média, mediano, adaptativo
e gaussian sdo apropriados para remover ruido gaussiano e poisson. Por exemplo,
um filtro de média é util para remover o ruido de grdo de uma fotografia. Como
cada pixel é definido para a média dos pixeis na sua vizinhanca, as variag¢des locais
causadas pela granulacdo sao reduzidas. Com o filtro mediano, o valor de um pi-
xel de saida é determinado pelo mediano dos pixeis vizinhos, em vez da média. O
mediano é muito menos sensivel que a média a valores extremos (chamados de ou-
tliers). A filtragem mediana tem uma maior capacidade de remogdo desses valores
discrepantes sem reduzir a nitidez da imagem. A combinagdo certa das tarefas de
pré-processamento proporciona uma maior precisdo nas classificagdes obtidas com

as imagens usadas [28].

3.4 Machine e Deep Learning

Aprendizagem de maquina ou aprendizagem automatica, Machine Learning (ML),
é um subcampo de inteligéncia artificial (IA) e da ciéncia da computacdo que se
concentra no uso de dados e algoritmos para imitar a maneira como os humanos
aprendem, melhorando gradualmente a sua precisao. Os desenvolvimentos tecno-
l6gicos em torno de armazenamento e poder de processamento permitirdo alguns
produtos inovadores que conhecemos hoje, como o mecanismo de recomendagao
da Netflix ou carros auténomos [29][30]. O ML é um componente importante do
crescente campo da ciéncia de dados. Por meio do uso de métodos estatisticos, os
algoritmos sdo treinados para fazer classificagdes ou previsdes, revelando intuigdes
importantes em projetos de exploragdo de dados. Essas intui¢cdes posteriormente
impulsionam a tomada de decisdes em aplicagdes e negbcios, impactando de forma
ideal as principais métricas de crescimento.

Como Deep Learning (DL) e ML tendem a ser usados de forma intercalar, im-
porta referir as diferencas entre os dois. Machine Learning, Deep Learning e Neural
Networks (NN), sdo todos subcampos da inteligéncia artificial. No entanto, o DL é
na verdade um subcampo de ML, e as NN sdo um subcampo de DL. A maneira pela
qual o DL e o ML se diferem, estd em como cada algoritmo aprende. O DL auto-
matiza grande parte da extragdo de recursos de um processo, eliminando parte da
intervencdo manual humana necesséria, permitindo o uso de conjuntos de dados
(Datasets) maiores. N6s podemos pensar em DL como “aprendizagem de méaquina
escaldvel”. O ML cléssico, ou “ndo profundo”, depende mais da intervencdo hu-
mana para aprender. Especialistas humanos identificam o conjunto de recursos
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para entender as diferengas entre as entradas de dados, geralmente exigindo dados
mais estruturados para aprender.

DL pode aprender com conjuntos de dados anotados com etiquetas, também
conhecido como aprendizagem supervisionada, para ensinar o seu algoritmo, mas
nao requer necessariamente de um conjunto de dados identificado. Ele pode aceitar
dados ndo estruturados em sua forma bruta (por exemplo, texto, imagens) e pode
determinar automaticamente o conjunto de recursos que distinguem diferentes ca-
tegorias de dados entre si. Ao contrdrio de ML, ele ndo requer intervencdo humana
para processar dados. O DL e as NN sao reconhecidos principalmente por acele-
rar o progresso em areas como visdo computacional, processamento de linguagem
natural e reconhecimento de fala.

As redes neuronais artificiais, ou Artificial Neural Networks (ANN), sdo compos-
tas por camadas de nés, contendo uma camada de entrada, uma ou mais camadas
ocultas e uma camada de saida. Cada nd, ou neurénio artificial, conecta-se a ou-
tro e tem um peso e um limiar associados. Se a saida de qualquer né individual
estiver acima do valor limite especificado, esse n6 é ativo, enviando dados para a
préxima camada da rede. Caso contrario, nenhum dado é passado para a préxima
camada. O DL refere-se apenas a profundidade das camadas numa rede neuronal.
Uma rede neuronal que consiste em mais de trés camadas, que inclui as entradas
e as saidas, pode ser considerado um algoritmo de DL ou uma rede neuronal pro-
funda. Uma rede neuronal que possui apenas duas ou trés camadas é apenas uma
rede neuronal bésica [30][31].

Existem diferentes tipos de aprendizagem de maquina, normalmente categori-
zados de acordo com a forma como os modelos utilizam os seus dados de entrada
para o processo de aprendizagem. Em aprendizagem supervisionada, o conjunto
de dados que estd a ser usado possui etiquetas que caracterizam os dados, onde sao
classificadas por humanos para permitir que o algoritmo avalie a precisdo de seu
desempenho. Na aprendizagem ndo supervisionada, o conjunto de dados usado
ndo é etiquetado, sendo que o préprio algoritmo identifica padroes nos dados sem
a ajuda humana. Aprendizagem semi-supervisionada, o conjunto de dados con-
tém dados estruturados e ndo estruturados, que orientam o algoritmo para tirar
conclusdes independentes. A combinagdo dos dois tipos de dados num dataset de
treino permite que os algoritmos de aprendizagem de maquina aprendam a etique-
tar dados ndo caracterizados. Em Reinforcement Learning (RL), o conjunto de dados
usa um sistema de “recompensa/punicao”, oferecendo feedback ao algoritmo para
aprender com as suas proprias experiéncias por tentativa e erro [30].

Por fim, hd o conceito de DL, que é uma 4rea mais recente de ML, que aprende
automaticamente com o conjunto de dados sem introduzir regras ou conhecimento
humano. Isso requer grandes quantidades de dados.
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3.4.1 Medidas de Desempenho

Uma das medidas centrais de um processo de explora¢do de dados e aprendi-
zagem de mdquina é a avaliacdo do desempenho de um modelo. Com o nivel de
desempenho é possivel identificar o qudo bem sucedidas sdo as previsdes de um
conjunto de dados treinado pelo modelo. Existem quatro tipos principais de tarefas
de classificagdo, sendo eles, classificagdo bindria, classificacdo de multiplas classes
(multi-classe), classificagdo de vdrias etiquetas (Multi-Label) e classificacdo desequi-
librada. Para cada um destes tipos de classificacdo existem medidas de desempe-
nho e no caso desta dissertacdo iremos trabalhar com a classificagdo de multiplas
classes. Este desempenho pode ser avaliado por quatro valores diferentes como é

apresentado na Figura 3.9 [32].

Classe Real
P N
o Verdadeire False
a p Positivo Positivo
3 (VP) (FP)
e
-8
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12}
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L
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Falso Verdadeiro
N Negativo Negativo
(FN) (VN)

Figura 3.9: Matriz de Confuséo.

A correcdo de uma classificagdo pode ser avaliada calculando o ndmero de
exemplos de classe corretamente identificados como Verdadeiro Positivo (VP), o
nimero de exemplos corretamente identificados que ndo pertencem a classe Ver-
dadeiro Negativo (VN) e exemplos que foram atribuidos incorretamente a classe
Falso Positivo (FP) ou que entdo, ndo foram reconhecidos como exemplos da classe
Falso Negativo (FN). Estas quatro contagens constituem uma matriz de confusao
apresentada na Figura 3.9 [32].

Para obter um exemplo conveniente num problema do mundo real, conside-
ramos um teste de diagnoéstico que procura determinar se uma pessoa tem uma
determinada doenca. Um falso positivo neste caso ocorre quando a pessoa testa po-
sitivo, mas na verdade ndo tem a doenga. Um falso negativo, por outro lado, ocorre
quando a pessoa tem um teste negativo, indicando que estd sauddvel quando real-

mente tem a doenga.
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3.4.1.1 Exatidiao (ACQ)

A exatiddo, ou Accuracy (ACC), é a razdo simples entre o ntiimero de pontos
classificados corretamente para o nimero total de pontos [32]. Este cdlculo pode
ser realizado com recurso a seguinte equagao:

VP+ VN

= A
ACC VP+FN+FP+ VN G.1)

3.4.1.2 Precisdo

Precisdo (Precision) é a divisdo das instancias classificadas corretamente sobre
o total de instancias classificadas como classes positivas. A precisdo ajuda-nos a

entender a utilidade dos nossos resultados [32].

VP
) 1 - = -2
Precision (3.2)

3.4.1.3 Sensibilidade (Sn)

Sensibilidade (Sn) também conhecida por (Recall) é a divisdao das instancias clas-
sificadas corretamente sobre o total de instancias classificadas. Recall ajuda-nos a

entender o quao completos sdo os nossos resultados [32].

VP

= VP T EN

(3.3)

3.4.1.4 Especificidade (Sp)

Especificidade (Sp) é uma métrica que demonstra com que eficdcia um classi-
ficador identifica etiquetas negativas [32]. A métrica da especificidade é expressa

através da seguinte equagdo:

VN

P = VPTEN (34)

3.4.1.5 Pontuacao F1

A pontuagdo F1 (F1 Score) é uma média ponderada de Precisdo e Sensibilidade,
o que significa que hd igual importancia dada a FP e FN. Esta é uma métrica muito
atil em comparacgdo com a “Precisdo”. O problema com o uso de precisdo é que, se
tivermos um conjunto de dados altamente desequilibrado para treino (por exem-
plo, um conjunto de dados de treino com 95% de classes positivas e 5% de classes
negativas), o modelo acabard por aprender como prever a classe positiva correta-
mente e ndo aprender a identificar a classe negativa. Mas o modelo ainda terd uma
precisdo muito alta no conjunto de dados de teste, isto porque, sabera identificar os
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positivos muito bem [33].

2VP
F1Score = 2P+ FP+EN (3.5)

3.4.1.6 AUC-ROC

Area Under Curve (AUC) - Receiver Operating Characteristic (ROC) é uma métrica
de desempenho, baseada em valores de entrada varidveis, para problemas de clas-
sificacdo. Como o nome indica, ROC é uma curva de probabilidade e AUC mede a
separabilidade. Por outras palavras, a métrica AUC-ROC nos diré sobre a capaci-
dade do modelo em distinguir as classes. Quanto maior a AUC, melhor o modelo.
Matematicamente, pode ser criado, tracando o True Positive Rate (TPR), ou seja, sen-
sibilidade e False Positive Rate (FPR), sendo a, especificidade, em varios valores de

limite [33]. Equagdo do AUC é apresentada de seguida:

1 VP n VN ) (3.6)

AUC = =
UC = pren T VNP

3.4.2 Funcgodes de Calculo de Perdas

Os problemas de classificacdo envolvem a previsao de uma saida de classe dis-
creta. Envolve dividir o conjunto de dados em classes diferentes e exclusivas com
base em parametros diferentes para que um novo dado (ndo usado), possa ser iden-
tificado numa das classes. Um e-mail pode ser classificado como spam ou nao spam,
por exemplo. De seguida sdo apresentadas algumas das fun¢des de perdas usadas
para classificagdo.

3.4.2.1 Perda de Entropia Cruzada Binaria

A entropia cruzada bindria, ou Binary Cross-Entropy (BCE), é definida como uma
medida da diferenca entre duas distribui¢des de probabilidade para um dado ale-
atério varidvel ou conjunto de eventos. E amplamente utilizado em classificagéo e,
como a segmentagdo é uma classificagdo ao nivel de pixel, também pode ser usado
[34]. A entropia cruzada bindria é expressa da seguinte forma [35]:

Lpce(y,9) = —(ylog(y) + (1 —y)log(1 - 7)) (3.7)

Onde, ¥ é o valor previsto pelo modelo.
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3.4.2.2 Perda de Entropia Cruzada Categérica

A perda de entropia cruzada categoérica, também conhecida como softmax loss, é
essencialmente a perda de entropia cruzada bindria expandida para vdrias classes,
ou seja, é usada em tarefas de classificacdo de multiplas classes. Essas sdo tarefas
em que um exemplo s6 pode pertencer a uma das muitas categorias possiveis, e 0
modelo deve decidir a qual delas se trata. E projetada para quantificar a diferenca
entre duas distribui¢des de probabilidade. Esta propriedade é estendida para uma
funcdo de ativacdo chamada softmax [36].

3.4.2.3 Perda de Articulagdo

Outra fungdo de perda tipicamente usada para classificagdo é a perda de arti-
culagdo (hinge loss). A perda de articulacdo é um tipo especifico de classificagdo
de “margem méxima”, principalmente para maquinas de suporte vetorial. Mesmo
que novas observagdes sejam classificadas corretamente, elas podem incidir em pe-
nalizacdo se a margem de limite de decisdo nao for grande o suficiente. A perda de

articulacdo aumenta linearmente [36].

3.4.3 Algoritmos de Machine Learning
3.43.1 Arvores de decisio

Uma 4rvore tem muitas analogias na vida real e acaba influenciando uma am-
pla area de ML, abrangendo tanto a classificagdo como a regressdo. Na andlise de
decisdo, uma arvore de decisdo ou Decision Trees (DT), pode ser usada para repre-
sentar visualmente e explicitamente as decisdes e a tomada de decisdo. Como o
nome sugere, ela usa um modelo de decisdes em forma de drvore. Embora seja
uma ferramenta tipicamente usada em exploragdo de dados para derivar uma es-
tratégia para atingir um objetivo especifico, também é amplamente usada em ML
[37].

3.4.3.2 Naive Bayes

O algoritmo Naive Bayesian (NB) é um classificador probabilistico baseado no
“Teorema de Bayes”, o qual foi criado por Thomas Bayes (1702-1761) [38]. O algo-
ritmo tornou-se popular na drea de ML para classificar texto baseado na frequéncia
das palavras usadas. Por ser muito simples e rdpido, possui um desempenho re-
lativamente maior do que outros classificadores. Além disso, o NB s6 precisa de

um pequeno ndmero de dados de teste para concluir classificagdes com uma boa
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precisdo. O teorema de Bayes pode ser analisado na seguinte equacao [38][39]:

P(B|A)P(A)

P(A|B) = ==

(3.8)
Usando o teorema, podemos encontrar a probabilidade de “A” acontecer, dado que
“B” ocorreu. Aqui, “B” é a evidéncia e “A” é a hip6tese. A suposigdo feita aqui, é
que os recursos sdo independentes, ou seja, a presenca de um determinado recurso
ndo afeta o outro. Por isso é chamado de “ingénuo”.

3.4.3.3 Naive Bayes Network

Uma rede Naive Bayesian é uma rede com uma tnica raiz, todos os outros nés
sdo filhos da raiz e ndo hd arestas entre os outros nés. A Figura 3.10 mostra uma
rede Naive Bayesian. Como é o caso de qualquer rede Bayesian, as arestas podem ou
ndo representar influéncia causal. Muitas vezes, redes Naive Bayesian sdo usadas
para modelar problemas de classificagdo. Em tais problemas, os valores da raiz
sdo classes possiveis as quais uma entidade pode pertencer, enquanto as folhas sao
caracteristicas ou recursos das classes [40].

Figura 3.10: Rede Naive Bayesian [40].

3.4.3.4 K-Nearest Neighbor

O algoritmo de K-Nearest Neighbor (KNN) é um algoritmo de ML supervisio-
nado que pode ser usado para resolver problemas de classificacdo e regressao. O
principio por tras dos métodos de KNN é encontrar um niimero predefinido de
amostras de treino mais préximas em distancia, do novo ponto e prever a etiqueta
a partir delas. O nimero de amostras pode ser uma constante definida, ou variar
com base na densidade local de pontos. A distdncia pode, em geral, ser qualquer
medida métrica: a distancia euclidiana padrao é a escolha mais comum. Apesar
da sua simplicidade, KNN foi bem sucedido num grande ntiimero de problemas de

classificacdo e regressdo, incluindo digitos manuscritos e panoramas de imagens
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de satélite. Sendo um método ndo paramétrico, muitas vezes é bem sucedido em
situacdes de classificagdo onde o limite de decisdo é muito irregular [41][42].

3.4.3.5 Support Vector Machines

As mdquinas de suporte vetorial, ou Support Vector Machine (SVM), sdo um al-
goritmo de aprendizagem de maquina supervisionado que pode ser usado para
resolver problemas de classificacdo ou regressdo. No entanto, é mais usado em
problemas de classificagdo. As SVM foram originalmente introduzidas por Vapnik
et al. (1999) na dltima década do século XX [43]. O objetivo do algoritmo de SVM
é encontrar um hiperplano num espago N-dimensional (N - o nimero de recursos)
que classifique distintamente os pontos de dados. Para separar as duas classes de
pontos de dados, existem muitos hiperplanos possiveis que podem ser escolhidos.
O objetivo é encontrar um plano que tenha a margem méxima, ou seja, a distancia
méxima entre os pontos de dados de ambas as classes. Maximizar a distancia da
margem fornece algum reforco para que os pontos de dados futuros possam ser

classificados com mais preciséo.

Vantagens na utilizacdo de SVM [44]:
¢ Bom funcionamento com uma clara margem de separagdo dos dados;
e F eficaz em espagos de alta dimensio;

* E eficaz nos casos em que o niimero de dimensdes é maior que o nimero de

amostras;

¢ Usa um subconjunto de pontos de treino na fun¢do de decisdo (chamados

vetores de suporte), logo, também é eficiente em termos de memoria.
Desvantagens [44]:

¢ Mau funcionamento quando temos um grande conjunto de dados porque o

tempo para o processo de treino necessario é maior;

¢ Também ndo funciona muito bem, quando o conjunto de dados tem mais

ruido, ou seja, as classes de destino estdo sobrepostas;
* O SVM ndo fornece estimativas de probabilidade diretamente, elas sdo calcu-
ladas usando uma validagédo cruzada.
3.4.4 Redes Neuronais Artificiais

As redes neuronais artificiais ANN formam a base estrutural de grande parte
dos modelos de Deep Learning. As redes neuronais artificiais sdo ferramentas po-
derosas que podem aprender a resolver problemas de forma semelhante a forma
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como o cérebro humano funciona. Uma rede neuronal é um sistema adaptativo
que aprende usando nés ou neurénios interconectados numa estrutura em cama-
das. As redes neuronais podem aprender com os dados, para que possam ser trei-
nadas para reconhecer padrdes, classificar dados e prever eventos futuros através
da experiéncia [45].

Uma rede neuronal divide a entrada em camadas de abstra¢do, podendo ser
treinada usando muitos exemplos para reconhecer padrdes de fala ou imagens, por
exemplo, assim como o cérebro humano faz. Seu comportamento é definido pela
forma como seus elementos individuais estdo conectados e pela forca, ou pesos,
dessas conexdes. Esses pesos sdo ajustados automaticamente durante o treino de
acordo com uma regra de aprendizagem especificada, até que a rede neuronal arti-
ficial execute a tarefa desejada corretamente.

As redes neuronais sdo um tipo de abordagem de Machine Learning inspirada
em como 0s neurénios sinalizam uns aos outros no cérebro humano. As redes neu-
ronais sao especialmente adequadas para modelar relacionamentos néo lineares.

Alguns exemplos de como as redes neuronais sdo usadas em aplicagdes de ML:

* Segmentar imagens e videos semanticamente;
* Detecdo de objetos em imagens;

* Detecdo de cancro, orientando os patologistas a classificar os tumores como
benignos ou malignos, com base na uniformidade do tamanho da célula, es-

pessura do aglomerado, mitose e outros fatores.

As redes neuronais, particularmente as redes neuronais profundas (Deep Le-
arning), tornaram-se conhecidas pela sua aptiddo em aplicagdes de identificagdo
complexas, como reconhecimento facial, traducdo de texto e reconhecimento de
voz. Essas abordagens sdo uma tecnologia chave que impulsionaram a inovagao
em sistemas avancgados de assisténcia ao condutor e tarefas, incluindo classificacao
de faixas e reconhecimento de sinais de transito.

A ANN pode consistir em vérios milhares de neurénios artificiais, e a saida
de um neurénio torna-se uma entrada para outro neurénio. O envio de sinais de
neurénio para neurénio em ANN é facilitado pelo uso de uma funcao de ativacéo.
Existem varios tipos diferentes de fung¢des de ativagdo que podem ser usadas. Uma
das fungdes de ativagdo mais comuns é a fungdo sigmoid logistica que é dada pela

seguinte equagao:
1
- 1+ exp*(zwixﬂrwo)

S(x) (3.9)

Onde w; é o peso para cada entrada, x; e wy é o peso de polarizagdo. A polariza-
¢do é um paradmetro adicional que é usado para ajustar a saida junto com a soma
ponderada das entradas para o neurénio. Algumas das entradas tém maior im-
portancia para a saida do que outras, sendo chamadas de ativacdo. Os pesos das
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entradas sdo somados e a fung¢do de ativagdo escolhida envia o sinal de saida para
o préximo neuroénio [46]. A saida de ativagdo é dada pela equagdo:

3
output = f(z W;x;) (3.10)
i=0

Uma representacdo simples de uma rede com um né e uma saida de ativacdo é
apresentada na Figura 3.11.

Neurdnio

w0 = polarizagdo

Né de polarizagdo

Figura 3.11: Modelo de Neurénio de Rede Neuronal Artificial.

Uma rede neuronal combina vérias camadas de processamento, utilizando ele-
mentos simples que operam em paralelo. A rede consiste numa camada de entrada,
uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. Em cada camada existem
véarios nds, ou neurdnios, e os nds de cada camada usam as saidas de todos os nds
da camada anterior como entradas, de modo que todos os neurénios se interconec-
tem entre si através das diferentes camadas. Cada neurénio normalmente recebe
um peso que é ajustado durante o processo de aprendizagem e diminui ou aumenta
0 peso, alterando a forga do sinal desse neurénio.

Tal como outros algoritmos de ML, as redes neuronais podem ser usadas para
aprendizagem supervisionado (classificacdo e/ou regressdo) e aprendizagem nao
supervisionado (reconhecimento de padrdes, agrupamento) e os parametros do
modelo sdo definidos ponderando a rede neuronal por meio da “aprendizagem”
nos dados de treino, normalmente otimizando os pesos para minimizar o erro de
previsao.

As ANN sdo construidas usando multiplas camadas, divididas em trés grupos,
camada de entrada, camadas ocultas e camada de saida. O ntimero de neurdnios
na camada de entrada é equivalente a dimensdo (namero de varidveis) dos dados
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de entrada. A maior parte das camadas numa ANN sdo as camadas ocultas e sdo
responsdveis por processar a entrada. A saida é entdo enviada para outra camada
oculta para funcionar como entrada, onde o mesmo procedimento é realizado. Isso
é chamado de rede neuronal feed-forward. Os dados sdo transferidos em apenas
uma direcdo, ou seja, percorrendo desde a camada de entrada através das cama-
das ocultas para a camada de saida sem nenhum loop ou ciclo. Na Figura 3.12 é

apresentada uma topologia geral de uma rede neuronal artificial.

Camada de Camada Camada de
Entrada Oculta Saida

Figura 3.12: Rede Neuronal Feed-forward Simples.

A topologia da Figura 3.12 ¢ um exemplo de todas as formas possiveis de estru-
turar a rede. O programador pode, por exemplo, especificar o nimero de camadas
ocultas, o niimero de neurénios nas camadas e o ntiimero de categorias de saida.

As conexdes entre os neurénios podem ser alteradas para enviar sinais de volta
pela rede e entre os neurénios da mesma camada. Esses tipos de redes sdo chama-
das de Redes Neuronais Recorrentes, ou Recurrent Neural Networks (RNN) [47].

Uma topologia frequentemente usada é a Rede Neuronal Totalmente Ligada
(Fully Connected Neural Network). Nesse modelo, todos os neurénios nas camadas
adjacentes estao conectados. Como todos os neurénios estdo conectados entre as
camadas, o nimero de parametros aumenta exponencialmente a cada camada adi-
cional. A grande quantidade de pardmetros leva a um grande custo computacional
e também pode contribuir para problemas de overfitting [48].

A primeira e mais simples rede neuronal foi o perceptron, introduzida por Frank
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Rosenblatt em 1958 [49]. Consistia num tnico neurdnio e essencialmente um mo-
delo de regressdo linear com uma funcado de ativacdo sigmoid. Desde entdo, redes
neuronais cada vez mais complexas foram exploradas, levando as redes profundas
de hoje, que podem conter centenas de camadas.

Deep learning refere-se a redes neuronais com muitas camadas, enquanto redes
neuronais com apenas duas ou trés camadas de neurénios conectados também sao
conhecidas como redes neuronais superficiais. O DL tornou-se popularmente co-
nhecido porque elimina a necessidade de extrair recursos de imagens, o que ante-
riormente desafiava a aplicagdo de ML no processamento de imagens e sinais. No
entanto, embora a extragdo de recursos possa ser omitida em aplica¢des de proces-
samento de imagem, alguma forma de extragdo de recursos ainda é tipicamente
aplicada a tarefas de processamento de sinal para melhorar a precisdo do modelo.
Os tipos de redes neuronais tipicamente usados para aplica¢des de engenharia in-
cluem:

* Rede neuronal feedforward: consiste numa camada de entrada, uma ou mais

camadas ocultas e uma camada de saida (uma rede neuronal superficial ti-
pica);

* Rede neuronal convolucional: Arquitetura de rede neuronal profunda ampla-
mente aplicada ao processamento de imagens e caracterizada por camadas
convolucionais que deslocam janelas na entrada com nés que compartilham
pesos, abstraindo a entrada (tipicamente imagem) para mapas de recursos;

* Rede neuronal recorrente: Arquitetura de rede neuronal com loops de feedback
que modelam dependéncias sequenciais na entrada, como sensores e dados
de texto. O tipo de rede neuronal recorrente mais conhecida é uma rede de
memoria de longo prazo, Long Short Term Memory (LSTM).

3.4.5 Funcgdes de Ativacao

Uma fungdo de ativagdo numa rede neuronal define como é que a soma pon-
derada da entrada é transformada numa saida de um né ou nés numa camada da
rede (mecanismo de ativagdo é também conhecido por disparo do neurénio) [50].
Por vezes, a func¢do de ativagdo é também chamada de “funcéo de transferéncia”.
Muitas fungdes de ativagdo sdo ndo lineares e podem ser chamadas de “nao line-
aridade” na camada ou no projeto da rede. A escolha da funcdo de ativagao tem
um grande impacto na capacidade e desempenho da rede neuronal, e diferentes
fungdes de ativagdo podem ser usadas em diferentes partes do modelo.

Tecnicamente, a fun¢do de ativagdo é usada dentro ou apds o processamento
interno de cada né na rede, embora as redes sejam projetadas para usar a mesma

fungdo de ativagdo para todos os n6s numa camada. Todas as camadas ocultas
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normalmente usam a mesma fungdo de ativacdo. A camada de saida normalmente
usa uma funcdo de ativagdo diferente das camadas ocultas e depende do tipo de
previsdo exigida pelo modelo [51].

As fungdes de ativagdo também sdo tipicamente diferencidveis, o que significa
que a derivada de primeira ordem pode ser calculada para um determinado valor
de entrada. Isso é necessdrio, porque as redes neuronais sdo normalmente treinadas
usando o algoritmo de retro propagacdo do erro que requer a derivada do erro de
previsdo para atualizar os pesos do modelo [51].

Existem vérios tipos diferentes de fung¢des de ativagdo usadas em redes neuro-
nais, embora talvez apenas um pequeno nimero de funcdes seja usado na pratica
para camadas ocultas e de saida.

De seguida sdo apresentadas algumas das fung¢des de ativagdo de camadas ocul-

tas amplamente utilizadas em arquiteturas:

* Rectified Linear Unit (ReLU): A fungdo de ativagdo linear retificadora, ou fun-
¢do de ativagdo Rectified Linear Unit (ReLU), é talvez a func¢do mais usada
para camadas ocultas, isto porque é simples de implementar e eficaz para su-
perar as limita¢des de outras fun¢des de ativacdo conhecidas, como Sigmoid
e Tanh [52][53]. Especificamente, é menos suscetivel a vanishing gradient que
impedem o processo de treino dos modelos, embora possa sofrer de outros
problemas, como unidades saturadas. A sua grande vantagem diz respeito
ao processamento rdpido que se deve ao facto de ndo serem calculadas ex-
ponenciais nem divisoes [52]. A fungdo ReLU é calculada da seguinte forma
[54]:

f(x) = max(0, x) (3.11)

Isso significa que, se o valor de entrada x for negativo, um valor zero é devol-

vido, caso contrario, é devolvido o valor de x (Figura 3.13).

RelU
1

-4 4

Figura 3.13: Resposta caracteristica da funcdo de ativacdo: ReLU
[55].
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» Sigmoid: A fungdo de ativagdo Sigmoid também chamada de fungdo logistica
é uma fungdo ndo linear utilizada grande parte das vezes em redes neuronais
do tipo feed-forward [56]. Esta fungdo pode ser utilizada nas camadas ocultas
e nas camadas de saida da rede neuronal. A funcdo recebe qualquer valor
real como entrada e fornece valores no intervalo entre 0 e 1. Quanto maior
o valor de entrada, mais préximo o valor de saida estard de um e quanto
menor, mais proximo sera o valor de saida de zero (Figura 3.14). A funcédo de
ativagdo Sigmoid é calculada da seguinte forma [57][56]:

_ 1
C l4exp®

f(x) (3.12)

Sigmoid

1
saturated saturated

linear

4 4

Figura 3.14: Resposta caracteristica da fun¢do de ativagdo: Sigmoid
[55].

* Hyperbolic Tangent (Tanh): A fungdo de ativagdo da tangente hiperbdlica, Hy-
perbolic tangent (Tanh), também conhecida simplesmente por funcdo Tanh, é
uma funcdo de suavizagdo com o proposito de centrar os valores em zero
[58]. E muito semelhante a funcéo de ativacio Sigmoid e tem a mesma forma
de S. A funcao recebe qualquer valor real como entrada e fornece valores no
intervalo entre -1 a 1. Quanto maior o valor de entrada, mais préximo o va-
lor de saida estard de 1 e quanto menor, mais préximo serd o valor de -1. A
fungdo de ativagdo Tanh é calculada da seguinte forma [59][60]:

eX — X
f0) = e

(3.13)

Uma rede neuronal quase sempre usa a mesma fungdo de ativacdo em todas as
camadas ocultas. Tendencialmente, a fungdo de ativagdo Sigmoid era a fungdo de
ativagdo padrdo nos anos 90. Entre os anos 1990 e 2010, a fungdo Tanh foi a fungdo
de ativacdo padrdo para camadas ocultas [61]. Ambas podem deixar o modelo

mais suscetivel a problemas durante o processo de treino, através do problema de
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vanishing gradient. A funcdo de ativacdo usada em camadas ocultas normalmente é

escolhida com base no tipo de arquitetura da rede neuronal. A Figura 3.15 ilustra

as fungdes de ativagdo tipicamente usadas para diferentes tipos de arquitetura.

Tipo de Rede

Multilayer Perceptron
(MLP)

Convolutional Neural
Network (CNN)

Ativagdo RelU

Network

Recurrent Neural

Ativagdo RelU

Ativagio Sigmoid

Ativagio Tanh

Figura 3.15: Funcéo de ativagdo de camada oculta.

A camada de saida é a camada num modelo de rede neuronal que emite dire-

tamente uma previsdo. Todos os modelos de rede neuronal feed-forward tém uma

camada de saida. Existem talvez trés fun¢des de ativagdo tipicamente usadas nas

camadas de saida [61]:

e Linear: A fungdo de ativagdo linear também chamada de “identidade” ou

“sem ativacdo”. Isso ocorre porque a fungdo de ativagdo linear ndo altera
a soma ponderada da entrada de forma alguma e, em vez disso, devolve o
valor diretamente [51].

Sigmoid: Funcao Sigmoid apresentada anteriormente nas fung¢des de ativagao
das camadas ocultas.

Softmax: A funcdo Softmax é utilizada para calcular a distribui¢do de probabi-
lidade a partir de um vetor de niimeros reais e produz um vetor de ntimeros
num intervalo entre 0 e 1. Esta relacionada com a funcéo argmax que produz
um 0 para todas as opgdes e 1 para a opgdo escolhida, sendo a fungao softmax
uma versdo “mais suave” do argmax. A Softmax é usada em modelos de ml-
tiplas classes, onde esta devolve as probabilidades de cada uma das classes,
tendo como classe alvo a que tiver a maior probabilidade. A fungdo softmax é
calculada da seguinte forma [61]:

flx) = % (3.14)

A funcdo de ativacao usada na camada de saida normalmente é escolhida com

base no tipo de problema. A Figura 3.16 ilustra as fung¢des de ativagado tipicamente

usadas para diferentes tipos de problemas.
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Tipo de Problema
Classificagdo Regressdo
Classificagdo Bindria Classificagdo Multiclasse Classificagdo Multilabel
Ativagio Sigmoid Ativagio Softmax Ativagio Sigmoid Ativagdo Linear

Figura 3.16: Funcédo de ativacdo da camada de saida.

3.4.6 Algoritmos de Deep Learning

Embora os algoritmos de Deep Learning apresentem representa¢des de autoa-
prendizagem, eles dependem de redes neuronais artificiais que imitam a maneira
como o cérebro processa informagdes. Durante o processo de treino, os algoritmos
usam elementos desconhecidos na distribui¢do de entrada para extrair recursos,
agrupar objetos e descobrir padrdes de dados tteis. Assim como as mdquinas de
treino para autoaprendizagem, isso ocorre em varios niveis, usando os algoritmos
para construir os modelos. Os modelos de Deep Learning fazem uso de vérios al-
goritmos. Embora nenhuma rede seja considerada perfeita, alguns algoritmos sao
mais adequados para executar tarefas especificas.

3.4.6.1 Autoencoder

Os auto codificadores, ou AutoEncoder (AE) (Figura 3.17), sdo arquiteturas de
DL do tipo feed-forward em que a entrada e a saida sdo idénticas [62]. Geoffrey Hin-
ton projetou codificadores automaticos na década de 1980 para resolver problemas
de aprendizagem ndo supervisionado [62]. Sdo redes neuronais treinadas que repli-
cam os dados da camada de entrada para a camada de saida. AE sdo usados para
fins como investigacdo farmacéutica, previsdo de popularidade e processamento

de imagens.
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Codificador Descodificador

)

Figura 3.17: Autoencoder (AE) [63].

Um auto codificador consiste em trés componentes principais: o codificador,
descodificador e o célculo do erro quadrético. AE sdo estruturados para receber
uma entrada e transformd-la numa representacdo diferente. Eles entdo tentam re-
construir a entrada original com a maior precisdo possivel. Quando uma imagem
de um digito ndo é claramente visivel, ela alimenta uma rede neuronal de AE. Os
codificadores automaticos primeiro codificam a imagem e, em seguida, reduzem o
tamanho da entrada para uma representagdo menor. Finalmente, o AE descodifica
a imagem para gerar a imagem reconstruida.

3.4.6.2 Madquina de Boltzmann Restrita

A arquitetura de uma maquina restrita de Boltzmann, ou Restricted Boltzmann
Machines (RBM), foi desenvolvida por Geoffrey Hinton. RBM sdo redes neuronais
estocdsticas que podem aprender a partir de uma distribuicdo de probabilidade
sobre um conjunto de entradas. Esse algoritmo de DL é usado para reducao de
dimensionalidade, classificacdo, regressdo, filtragem colaborativa, aprendizagem
de recursos e modelacdo de tépicos. Os RBM constituem os blocos de construgao
dos Deep Belief Networks (DBN) [64].

RBM consistem em duas camadas (Figura 3.18): unidades visiveis e unidades
ocultas. Cada unidade visivel estd conectada a todas as unidades ocultas. Os RBM
tém uma unidade de polarizagdo que estd conectada a todas as unidades visiveis e
as unidades ocultas e ndo possuem noés de saida [65].

Os RBM recebem as entradas e traduzem-las num conjunto de niimeros que co-
difica as entradas na passagem direta. RBM combinam cada entrada com um peso
individual e uma polarizagao geral. O algoritmo passa a saida para a camada oculta
e na passagem para trds, os RBM pegam esse conjunto de nimeros e os traduzem
para formar as entradas reconstruidas na camada visivel. Na camada visivel, o
RBM compara a reconstruc¢do com a entrada original para analisar a qualidade do
resultado.
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Figura 3.18: Mdquina de Boltzmann restrita com n unidades ocultas
e m unidades visiveis.

3.4.6.3 Deep Belief Networks

A arquitetura Deep Belief Networks (DBN) sao modelos generativos que consis-
tem em multiplas camadas de varidveis estocasticas e latentes (Figura 3.19) [66].
As variaveis latentes tém valores bindrios e sdo frequentemente chamadas de uni-
dades ocultas. DBN sdo uma pilha de médquinas Boltzmann com conexdes entre
as camadas, e cada camada RBM se comunica com as camadas anteriores e sub-
sequentes. DBN sao usados para reconhecimento de imagem, reconhecimento de
video e captura de movimento.
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Figura 3.19: Deep Belief Networks [67].
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As DBN foram desenvolvidas como solugdo para alguns dos problemas ou di-
ficuldades encontradas em redes neuronais tradicionais, tais como a aprendizagem
lenta, insuficiente selecdo de pardmetros que origina bloqueios nos minimos locais
e a necessidade de muitos dados para o processo de aprendizagem.

3.4.6.4 Redes Neuronais Recorrentes

As redes neuronais recorrentes ou Recurrent Neural Networks (RNN) possuem
conexdes que formam ciclos direcionados, que permitem que as saidas do LSTM
sejam alimentadas como entradas para a fase atual [68]. A saida do LSTM torna-
se uma entrada para a fase atual e pode memorizar as entradas anteriores devido
a sua memoria interna. As RNN sdo tipicamente usadas para legendar imagens,
andlise de séries temporais, processamento de linguagem natural, reconhecimento
de manuscritos e tradugao automatica.

As duas abordagens de RNN mais utilizadas dizem respeito as tipologias de
Elman (Figura 3.20) e a de Jordan. A rede de Elman, a camada oculta alimenta uma
camada de estados nos nds de contexto, onde estas retétm a memoria de entradas
j& passadas. A tipologia de Jordan, ao contrario da abordagem anterior, em vez de
manter o histérico da camada oculta, armazena a informacdo da camada de saida
na camada de estado [69].

Camada de
entrada

=
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Noés de Camada
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Camada
de saida

Figura 3.20: Rede Neuronal Recorrente (RNN) - Tipologia de Elman.
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3.4.6.5 Redes Neuronais Convolucionais

Uma das redes neuronais profundas (Deep Learning) mais conhecidas sdo as re-
des neuronais convolucionais, Convolutional Neural Networks (CNN) (Figura 3.21).
Desde a década de 1950, investigadores procuram criar um sistema que possa en-
tender dados visuais. Nos anos seguintes, esse campo passou a ser conhecido
como Visdo Computacional. Em 2012, a visdo computacional deu um salto quan-
tico quando um grupo de investigadores da Universidade de Toronto desenvolveu
um modelo de Inteligéncia Artificial (IA) [70] que superou os melhores algoritmos
de reconhecimento de imagem.

O sistema de IA, que ficou conhecido como AlexNet (em homenagem ao seu
principal criador, Alex Krizhevsky), venceu o concurso de visdo computacional
ImageNet de 2012 com uma incrivel precisdo de 85% [71].

No cora¢do do AlexNet estavam as Redes Neuronais Convolusionais, um tipo
especial de rede neuronal que imita aproximadamente a visdo humana. Ao longo
dos anos, as CNN tornaram-se uma parte muito importante de muitas aplicagdes
de Visdo Computacional.

As CNN foram desenvolvidas e usadas pela primeira vez por volta da década
de 1980. O méximo que uma CNN podia fazer naquela época era reconhecer digitos
manuscritos. O importante a ser lembrado sobre qualquer modelo de DL, é que
ele requer uma grande quantidade de dados para treinar e também requer muitos
recursos de computagdo. Essa foi uma grande desvantagem para as CNN naquele
periodo [72].

Em DL, uma rede neuronal convolucional é uma classe de redes neuronais pro-
fundas, tipicamente usadas para analisar imagens. Agora, quando pensamos numa
rede neuronal, pensamos em multiplicagdes de matrizes, mas esse ndo é o caso do
ConvNet (ou CNN). Ele usa uma técnica especial chamada “Convolug¢do”. Na ma-
temadtica, a convolugdo é uma operagdo matemadtica em duas fungdes que produz
uma terceira fun¢do que expressa como a forma de uma é modificada pela outra.
De uma forma mais simples de entender, o papel do ConvNet é reduzir as imagens
num formato mais facil de processar, sem perder recursos que sdo criticos para

obter uma boa previsdo [73].
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Figura 3.21: Arquitetura tradicional de uma CNN [73].
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A rede neuronal convolucional é diferenciada de outras redes neuronais pelo
seu desempenho superior com entradas do tipo de imagem. Ela tem trés tipos
principais de camadas, que sdo, a camada de convolugdo, camada de agrupamento
(pooling) e a camada totalmente ligada, Fully Connected (FC).

A camada de convolucdo é a primeira camada de uma rede convolucional. En-
quanto as camadas convolucionais podem ser seguidas por camadas convoluci-
onais adicionais ou camadas de agrupamento, a camada totalmente ligada € a ca-
mada final. Ao longo da rede CNN é aumentada a sua complexidade, identificando
maiores por¢des da imagem. As camadas anteriores concentram-se em recursos
simples, como cores e superficies. A medida que os dados da imagem progridem
pelas camadas da CNN, ela comega a reconhecer elementos e caracteristicas da ima-

gem até finalmente identificar o objeto pretendido.
Camada de Convolu¢io

A camada de convolugédo é o bloco de construcdo central de uma CNN e é onde
ocorre a maior parte da computagdo. Requer alguns componentes, que sdo dados
de entrada, um filtro e um mapa de recursos. Suponhamos que a entrada é uma
imagem colorida, que é composta por uma matriz de pixeis tridimensional (3D).
Isso significa que a entrada terd trés dimensdes, altura, largura e profundidade que
correspondem ao RGB numa imagem. Também temos um detetor de fisionomia,
também conhecido como kernel ou filtro, que ird percorrer os campos recetivos da
imagem, verificando se a fisionomia esta presente. Esse processo é conhecido como
convolugio [55].

Imagem de entrada Filtro Saida

Figura 3.22: Operagdo de Convolugéo [74].
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Como podemos ver pela Figura 3.22, cada valor de saida no mapa de recur-
sos ndo precisa de se conectar a cada valor de pixel na imagem de entrada. Ele
sO precisa conectar-se ao campo recetivo, onde o filtro estd sendo aplicado. Como
a matriz de saida ndo precisa mapear diretamente para cada valor de entrada, as
camadas de convolugéo (e de pooling) sdo tipicamente chamadas de camadas “par-

cialmente ligadas”.
Camada de Pooling

A camada de agrupamento (pooling), também conhecida como downsampling,
tem como fungdo a redugdo de dimensdo da imagem, reduzindo o nimero de pa-
rametros na entrada. Semelhante a camada de convolugdo, a operagdo de agrupa-
mento percorre um filtro em toda a entrada, mas a diferenca é que esse filtro ndo
possui pesos. Em vez disso, o kernel aplica uma fungdo de agregacado aos valores
dentro do campo recetivo, preenchendo a matriz de saida. Existem dois tipos prin-

cipais de operagdes de agrupamento:

e Max pooling (Figura 3.23): A medida que o filtro se move pela entrada, ele

seleciona o pixel com o valor méximo para enviar para a matriz de saida.

* Agrupamento médio: a medida que o filtro se move pela entrada, ele calcula
o valor médio dentro do campo recetivo para enviar para a matriz de saida.

Agrupamento maximo com 6 8
dimensao 2x2 e stride 2

(G e N B )

1 4
6 8
2 0 3| 4
> 4

— | Q| U1 | —

Figura 3.23: Operacdo de agrupamento maximo [75].

Embora muitas informacdes sejam perdidas na operacdo de pooling, ela também
traz varios beneficios para a CNN, ajudando a reduzir a complexidade, melhorar a

eficiéncia e limitar o risco de overfitting.
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Camada de Ativagdo

Uma funcgao de ativacdo decide se um neurénio deve ser ativado ou nédo. Isso
significa que ele decidird se a entrada do neurénio para a rede é importante ou nao
no processo de previsdo usando operagdes matemdticas mais simples, sendo estas,
fun¢des ndo lineares. O papel da funcdo de ativacdo é derivar a saida de um con-
junto de valores de entrada alimentados por um né (ou camada).

Camadas Fully Connected (FC)

Na dltima camada da CNN ¢é utilizada uma camada totalmente ligada (FC) tal
como apresentado na Figura 3.21. Uma camada totalmente ligada forma-se quando
a matriz achatada da camada de pooling é alimentada como entrada, que classifica

e identifica as imagens [55].
Regulariza¢ao de Dropout

O mecanismo de regularizacao de desisténcias (Dropout) refere-se ao processo
de ignorar aleatoriamente certos nés numa camada durante o treino. Esse processo
consiste numa ideia simples, mas com grande impacto no desempenho das CNN.
A ideia é calcular a média de varios modelos de um conjunto ao invés de utilizar

modelos tnicos.
Normalizag¢io dos Batch

A normalizagdo é uma ferramenta de pré-processamento de dados usada para
trazer os dados numéricos para uma escala comum sem distorcer a sua forma. Ge-
ralmente, quando inserimos os dados numa maquina ou algoritmo de DL, procu-
ramos alterar os valores para uma escala equilibrada. A razao pela qual normaliza-
mos é, em parte, para garantir que o nosso modelo vai generalizar adequadamente.
A normalizag¢do do lote (batch), é um processo para tornar as redes neuronais mais
répidas e estdveis por meio da adicdo de camadas extras numa rede. A nova ca-
mada realiza as operagdes de uniformizacdo e normalizagdo na entrada de uma

camada proveniente [76].
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Modelos baseados nas CNN

Alguns modelos, com as respetivas configuragdes, baseadas na arquitetura CNN

sdo apresentadas de seguida:

* Inception: A rede Inception (Figura 3.25a) aparece em 2014, quando um grupo

de investigadores da Google publicou o artigo Going Deeper with Convolutions.
A principal caracteristica desta arquitetura foi construir uma rede neuronal
mais profunda e melhorar a utilizagdo dos recursos de computagdo dentro da
rede. Inception usa uma rede de 22 camadas de profundidade, enquanto reduz
o nuimero de parametros em 12 vezes, obtendo resultados significativamente
mais precisos. A rede usou uma CNN inspirada nas redes classicas (AlexNet
e VGGNet) [77].

Xception: A rede Xception (Figura 3.25b) da Google, significa Extreme Version
of Inception. Com uma convolugdo separavel em profundidade, é ainda me-
lhor que Inception-v3 para conjuntos de dados ImageNet. Xception é uma rede
neuronal convolucional com 71 camadas de profundidade. Pode-se carregar
uma versdo pré-treinada da rede treinada em mais de um milhdo de imagens
do conjunto de dados ImageNet. A rede pré-treinada pode classificar imagens
em 1000 classes de objetos. Como resultado, a rede aprendeu representagdes
ricas em recursos para uma ampla variedade de imagens. Xception é uma
arquitetura eficiente que se baseia em dois pontos principais: Convolugao
separdvel em profundidade e atalhos entre blocos de convolugdo como em
ResNet [78].

VGG: A rede VGGNet (Figura 3.26) foi desenvolvida em 2014 pelo departa-
mento de Ciéncias da Engenharia Visual Geometry Group (VGG) da Universi-
dade de Oxford (dai o nome VGG). Os componentes de construgdo sdo exata-
mente 0os mesmos do LeNet e AlexNet, exceto que o VGGNet é uma rede ainda
mais profunda com mais camadas convolutivas, de agrupamento e densas.
Aparte disso, nenhum novo componente é introduzido. VGGNet, também
conhecido como VGG16 (Figura 3.26a), consiste em 16 camadas de peso: 13
camadas convolutivas e 3 camadas totalmente ligadas [79].

ResNet: A Rede Neuronal Residual (ResNet) foi desenvolvida em 2015 por
um grupo de pesquisa da Microsoft. Eles introduziram uma nova arquitetura
de moédulo residual com conexdes de salto. A rede também apresenta uma
pesada normalizagdo em lote para as camadas ocultas. Essa técnica permi-
tiu que a equipa treinasse redes neuronais muito profundas com 50 (Figura
3.27a), 101 e 152 camadas de peso enquanto ainda tinha menor complexidade
do que redes menores como VGGNet (19 camadas)(Figura 3.26b). A ResNet
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conseguiu atingir uma taxa de erro das 5 principais (TOP-5) de 3,57% na com-
peticdo ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) 2015, que
superou o desempenho de todas as ConvNets anteriores [80].

o EfficientNet: EfficientNet (Figura 3.24) é uma arquitetura baseada em CNN
que utiliza um coeficiente composto com escalas fixas. O EfficientNet usa um
coeficiente composto para redimensionar uniformemente a largura, profun-
didade e resolugdo da rede de uma maneira baseada em principios. O método
de redimensionamento composto é justificado pela intuigdo de que, se a ima-
gem de entrada for maior, a rede precisa de mais camadas para aumentar o
campo recetivo e mais canais para identificar padrdes mais refinados na ima-
gem maior. A variante EfficientNet-B0 é baseada nos blocos residuais de blo-
queio invertido do MobileNetV2, além dos blocos de compressédo e excitagdo
[81].

¢ ConvNeXT: O modelo ConvNeXT foi proposto em A ConvNet for the 2020s, es-
crito por Zhuang Liu, Hanzi Mao, Chao-Yuan Wu, Christoph Feichtenhofer, Trevor
Darrell, Saining Xie. O ConvNeXT é um modelo convolucional puro (Conv-
Net), onde foram reexaminados os espagos de design e testadas as limitagdes
do que uma ConvNet pura pode alcangar. Através da sua experiéncia eles
encontraram uma maneira de modernizar uma rede puramente baseada em

convolugdo [82].

* MobileNet: O modelo MobileNet (Figura 3.27b) é uma classe de modelos efi-
cientes para aplica¢des embebidas e de visdao mével. Os MobileNets sdao base-
ados numa arquitetura simplificada que usa convolugdes separaveis em pro-
fundidade para construir redes neuronais profundas leves. Apresentam dois
hiperparametros globais simples que alternam eficientemente entre laténcia e
precisdo. Esses hiperparametros permitem que o construtor de modelos esco-
lha o modelo de tamanho certo para a sua aplicagdo com base nas restri¢gdes
do problema. Apresenta um forte desempenho em comparagdo com outros
modelos populares na classificagdo ImageNet [83].
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Figura 3.24: Efficientnet [81].
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Figura 3.25: Diagramas Inception V3 e Xception [84].
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Figura 3.26: Diagramas VGG [84].
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Figura 3.27: Diagramas ResNet50 [84] e MobileNet [85].
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3.4.7 Transfer Learning

Transfer Learning é uma técnica de ML em que um modelo pré-treinado numa
tarefa é reaproveitado numa outra tarefa semelhante. Um modelo pré-treinado é
uma rede guardada que foi previamente treinada num grande conjunto de dados,
normalmente numa tarefa de classificacdo de imagem em grande escala. Pode-se
usar o modelo pré-treinado sem ter sido treinado ou entdo usar o transfer learning
para personalizar esse modelo para uma determinada tarefa. A intui¢do por detras
do transfer learning para classificagdo de imagens é que, se um modelo for treinado
num grande conjunto de dados e com um ntimero de classes significativa, esse mo-
delo servira efetivamente como um modelo genérico do mundo visual. Pode-se
aproveitar esses mapas de recursos (conhecimento) aprendidos sem a necessidade
de comecar do zero, treinando um modelo grande num pequeno conjunto de dados
(em comparagdo com o conjunto de dados pré-treinado). Quando se fala de treinar
um modelo do zero, quer dizer que o modelo comega com zero conhecimento, e
a estrutura e os parametros do modelo comecam como suposi¢des aleatérias. Na
pratica, isso significa que os pesos do modelo sdo inicializados aleatoriamente e

precisam passar por um processo de treino para serem otimizados.

Existem duas principais técnicas para uso de transfer learning:

1. Extragdo de recursos ou Feature Extraction (FE): esta técnica consiste em con-
gelar algumas camadas da rede pré-treinada (tipicamente a camada total-
mente conectada) e treinar as restantes camadas para o novo conjunto de
dados. A técnica de extracdo de recursos é ttil quando temos um grande
conjunto de dados e diferente do original e precisamos reduzir o ntimero de

recursos sem perder nenhuma informagdo importante ou relevante.

2. Ajuste fino ou Fine-Tuning (FT): esta técnica consiste em treinar todas as ca-
madas/parametros da rede pré-treinada com uma taxa de aprendizagem re-
lativamente baixa para ndo deteriorar os pesos obtidos do transfer learning.
Esta técnica pode ser usada quando temos um conjunto de dados grande e

semelhante ao conjunto de dados original.






Capitulo 4

Metodologias e Desenvolvimento

Neste capitulo serdo apresentadas as metodologias usadas para o desenvol-
vimento deste trabalho. E feita uma apresentacdo das ferramentas e do hardware
usado, etapas do desenvolvimento, classificagdo de imagens, arquiteturas de clas-

sificagdo e por ultimo a plataforma.

4.1 Ferramentas de Suporte

Para o desenvolvimento desta dissertacdo foram utilizadas diversas ferramen-
tas de forma a alcangar os objetivos propostos, isto é, linguagem de programacao,
bibliotecas e hardware, que se descreve de seguida. A linguagem de programa-
cdo utilizada para o desenvolvimento dos algoritmos, preparacdo e o tratamento
dos dados foi o Python (versdo 3.10.2 64 bits) [86]. Tensorflow (versdo 2.8.0) [87] e
PyTorch (versdao 1.11.0) [88] foram as duas bibliotecas de ML e DL utilizadas no de-
senvolvimento e implementacdo dos algoritmos propostos. Numpy (versdo 1.22.2)
[89] foi a biblioteca utilizada na preparagdo e manipulagdo dos dados, enquanto
as bibliotecas Seaborn (versao 0.11.2) [90] e Matplotlib (versdo 3.5.1) [91] foram usa-
das para a visualizacdo de dados assim como dos resultados. Scikit-learn (versao
1.0.2) [92] foi utilizada na aplicagdo de algumas métricas para a classificagdo dos
modelos. Para a platarforma de testes foi criada uma aplicagdo Web com recurso
a biblioteca Streamlit. O Integrated Development Environment (IDE) utilizado para o
desenvolvimento de software foi o editor de cédigo Visual Studio Code.

69
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As caracteristicas de hardware da maquina utilizada no desenvolvimento do tra-
balho desta dissertacdo estdo presentes na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Caracteristicas da maquina utilizada para o desenvolvi-
mento do trabalho.

Maiéquina
Sistema Operativo | Windows 10 Home (21H2 - 19044.1682)
CPU i7-4710MQ 2.5 GHz
GPU NVIDIA GeForce 840M 2 GB
RAM 16 GB

Para a implementagdo do algoritmo de classificagdo de scrap de capply foi usado
um Raspberry Pi 4 8GB (Figura 4.1) e uma camara Raspberry Pi Module 2 (Figura 4.2).

Nas Tabelas 4.2 e 4.3 sdo apresentadas as caracteristicas do Raspberry Pi 4 e da
camara module 2, respetivamente.

Raspberry Pi 4
Figura 4.1: Raspberry Pi 4 8GB.
Tabela 4.2: Caracteristicas do Raspberry Pi 4.
Caracteristicas
CPU Broadcom BCM2711, Quad core Cortex-A72 (ARM v8)

64-bit SoC @ 1.5GHz

Memoria 8GB LPDDR4

- Wireless SoC SD 2.4 GHz v8) comparével e (ARM
5.0 de GHz quad-core IEEE OpenGL 802.11b/g/n/ac
- LAN, Bluetooth 5.0, BLE

Conectividade - Gigabit Ethernet
- 2x portas USB 3.0
- 2x portas USB 2.0
GPIO Standard 40-pin GPIO header

- 2x portas micro HDMI (suporte até 4Kp60)
- 2-lane MIPI DSI display port

- 2-lane MIPI CSI camera port

- Audio estéreo de 4 pélos e porta de video composto
- H.265 (4Kp60 decode)

Multimédia - H.264 (1080p60 decode, 1080p30 encode)

- OpenGL ES, 3.0 graphics

Micro SD para carregar o sistema operativo e
armazenamento de dados

-5VDC via USB-C (minimo 3A)

Alimentagdo - 5VDC via GPIO header (minimo 3A)

- Power over Ethernet (PoE)

Temperatura de operagdo | 0a 50°C

Video e Som

Suporte cartdao SD
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Camara Module 2

Figura 4.2: Raspberry Pi cAmara Module 2.

Tabela 4.3: Caracteristicas da cAmara Module 2.

Caracteristicas
Sensor Sony Exmor IMX219 8 Megapixel
Suporte 1080p30, 720p60 e 640x480p90
Compatibilidade | Raspberry Pi Model A/B/B++
Alimentacédo 2A

4.2 Estrutura de Hardware

Na implementagdo deste trabalho tem-se a seguinte estrutura de hardware (Fi-
gura 4.3), onde o Raspberry Pi 4 capta as imagens da camara modelo 2 da Rasp-
berry Pi, sendo de seguida processadas e classificadas, de acordo com o tipo de
imperfei¢do apresentada na bobine. Por tltimo, esta informacao é enviada para o
Programmable Logic Controller (PLC) ou controlador 16gico programavel da marca
Beckhoff, existente na mdquina, onde este deverd enviar esta informacdo para a
base de dados.

Dutabase

I Ethernet

Raspberry Pi 4

PLC Beckhoff

Figura 4.3: Estrutura de Hardware.
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4.3 Etapas do Desenvolvimento

Para a realizacdo deste trabalho foi necessario recolher imagens de bobines de
capply com imperfei¢des. Este processo foi-se repetindo ao longo do desenvolvi-
mento deste trabalho, de forma a que o dataset pudesse conter vérias caracteristicas
de cada classe de imperfei¢des de bobines de capply. Apds a recolha dos dados
foi necessaria uma preparagdo dos mesmos. Tendo o dataset preparado, foi criado
um processo automatizado, com vdrias etapas, para a tarefa de classificagdo deste
trabalho (Figura 4.4). Assim, numa fase inicial do processo, os dados foram lidos
e submetidos a técnicas de pré-processamento, como por exemplo o redimensio-
namento de imagem. Em seguida, o conjunto de dados foi subdividido em trés
componentes (treino, validagao e teste) e submetidos as técnicas de processamento
definidas. Posteriormente, para cada um dos modelos implementados, foi inici-
ado o processo de treino, parametrizagdo e otimizagdo. De seguida seguem-se os
testes e avaliagdo dos modelos. De acordo com os resultados obtidos dos testes
anteriormente feitos é feita uma selecdo do modelo que melhores resultados apre-
senta. Posto isto, é carregado o algoritmo no hardware e por tltimo sdo feitos testes,

avaliacdes e andlises em contexto real (na mdquina).

Dados de Escolha do Selecionar o
Treino Modelo Modelo

Dados de
Validagio

Recolha de Preparar o Ler 05
Dados Dataset Dados

Processamento Processo de

Treino

Carregar algoritmo no
Hardware

Parametrizagio
e Otimizago

Avaliagdo, Teste e
Anilise dos Resultados
Testes e Avaliagio

dos Modelos

Figura 4.4: Etapas tidas em consideragdo no desenvolvimento deste
trabalho.

4.4 Classificacao de Imagens

Dataset

Este trabalho tem como objetivo a implementacdo de metodologias de Deep Le-
arning para classificar automaticamente imagens de bobines de capply com imper-
feicdes que sdo enviadas para uma maquina que ird remover o material com de-
feito. Existem diversas classes de causas para segregar material de uma bobine, tal

como € apresentada na Figura 4.5.
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Figura 4.5: Catdlogo de imperfeicdes.

Para este trabalho foram consideradas apenas algumas destas classes de imper-
feigdes, tais como, “(4) Bobine vazia”, “(11) Falha de borracha”, “(105) Capply OK”,
“(610) Bobine amassada/danificada”, “(611) Excesso de adesividade”, “(613) Mau
enrolamento/distribuigdo irregular” e “(614) Tira dobrada/torcida”.

O conjunto de dados dataset utilizado para a implementacdo de metodologias
de classificagdo de imagens de imperfei¢des de capply foram capturadas de um dis-
positivo mével com alta definicédo.

Este dataset é composto por 1935 amostras, até ao momento de escrita desta
dissertagdo, e conta com 7 classes de dados apresentadas anteriormente (4, 11, 105,
610, 611, 613 e 614), e possuem um dimensionamento original de 1600x1600 pixeis.

Na Tabela 4.4 estd contida a informagédo sobre o nimero de amostras, 0 nimero
de amostras por classe, as classes presentes no conjunto de dados, assim como, a
tarefa de classificacao.
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Tabela 4.4: Composigdo do Dataset.

N° de amostras Ne° de
Classes Tarefa
por classe amostras
4: Bobine vazia
11: Falha de borracha 4: 382
11: 401
105: Capply OK 105: 405
610: Bobine amassada/danificada i Muiltiplas
.. 610: 155 1935
611: Excesso de adesividade classes
613: Mau enrolamento/distribuicdo 611: 127
irre;gular ¢ 613: 400
614: Tira dobrada/torcida 614: 74

Processamento do Dataset

As configurac¢des de processamento efetuadas ao conjunto de dados incluem
normalizacdo de imagem (média e desvio), rotagdes e inversdes aleatdrias as ima-
gens. Como anteriormente referido, as imagens originalmente tém uma dimensao
de 1600x1600 e foram redimensionadas e centradas. Incluido no processamento é
ainda convertida a imagem (matriz) num tensor (array multidimensional imutével).
Na Figura 4.6 encontram-se alguns exemplos das transformacdes e processamento
efetuado ao dataset.

Figura 4.6: Exemplos de imagens do dataset, depois de transforma-
das.

Como este trabalho consistiu na utilizagdo da técnica de transfer learning de re-
des pré-treinadas com o dataset ImageNet, as normaliza¢des usadas foram as do
ImageNet (média = [0.485, 0.456, 0.406] e desvio = [0.229, 0.224, 0.225]).

Conforme é possivel verificar na Tabela 4.4, na coluna do nimero de amostras
por classe, o conjunto de dados encontra-se desequilibrado. Tendo isso em conside-
racgdo, foram testadas duas técnicas de Deep Learning para colmatar este problema.
Uma destas técnicas é chamada de sobreamostragem (oversampling) aleatéria que
consiste em duplicar aleatoriamente exemplos da classe minoritédria e adiciona-los
ao conjunto de dados de treino. A outra técnica usada foi o stratified aquando o
uso da fungdo de divisdo do dataset (train_test_split()). A amostragem estratificada
para dividir um conjunto de dados alivia o problema de amostragem aleatéria em
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conjuntos de dados com uma distribuigdo de classes desequilibrada. Aqui, a distri-
buicado de classes em cada um dos conjuntos de treino e validacao é preservada.

4.5 Arquiteturas de Classificacio de Imagem

De seguida serdo apresentadas as arquiteturas implementadas nas tarefas de
classificacdo de imagens. Os modelos implementados incluem a Xception, Inception-
v3, ResNet18, ResNet50, ResNet152, VGG16, VGG19, EfficientNet-B0, EfficientNet-B7,
ConvNeXT-Small e MobileNet-v2.

4.5.1 Xception

A arquitetura Xception (Figura 4.7) foi implementada com recurso ao Tensorflow
(tf). A Xception contempla uma primeira camada de entrada para redimensionar
os dados de entrada (input_2), seguida de uma camada sequential, uma rescaling e
uma camada xception. Tem-se ainda uma camada de normaliza¢do de lote e um
agrupamento médio global. Por dltimo tem-se quatro camadas densamente liga-
das e um Dropout. Nesta arquitetura foram implementadas as técnicas de extracao
de recursos e ajuste fino, em simultaneo. O algoritmo de otimiza¢do usado neste
modelo, durante o processo de treino foi o Adam com a funcédo de cédlculo de perdas
de entropia cruzada categorica (categorical_crossentropy). A métrica de desempenho
utilizada foi a exatiddo (ACC).

Model: "Xception™

Layer {type) Output Shape Param #
Cinput2 (Inputlayer)  [(Nome, 29, 299, 3)]  ©
sequential (Sequential) (None, 299, 299, 3) 1]
rescaling (Rescaling) (None, 299, 299, 3) 2]
xception (Functional) (None, 1@, 18, 2848) 2P861488
batch_normalization_4 (Batc (None, 18, 18, 2848) 14336
hNormalization)

global_average_pooling2d (G (None, 2848) i}
lobalAveragePooling2D)

dense (Dense) (None, 512) 1949888
dense_1 (Dense) (None, 256) 131338
dropout (Dropout) (None, 256) 5]
dense_2 (Dense) (None, 128) 32896
dense_3 (Dense) (None, B) 1832

Total params: 22,898,168
Trainable params: 22,825,392
Non-trainable params: 64,768

Figura 4.7: Arquitetura Xception.
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4.5.2 Inception-v3

Ao contrario do modelo anteriormente apresentado, a Inception-v3 (Figura 4.8)
foi implementada com recurso ao PyTorch, tal como as arquiteturas que se seguem.
A Inception-v3 contempla cinco primeiros médulos denominados por BasicConv2d.
Cada um dos BasicConv2d é constituido por uma camada de convolucdo e uma de
normalizagdo de lotes. Entre os trés primeiros médulos de BasicConv2d e no final
dos outros dois, ainda existe um agrupamento méximo. De seguida seguem-se trés
modulos InceptionA que contemplam sete médulos BasicConv2d, um médulo Incep-
tionB com quatro médulos BasicConv2d, quatro médulos InceptionC com dez moé-
dulos BasicConv2d, um médulo InceptionAux com dois médulos BasicConv2d e uma
camada totalmente ligada (FC), um médulo InceptionD com seis médulos Basic-
Conv2d e ainda dois outros médulos InceptionE com nove médulos BasicConv2d. As
trés tltimas camadas correspondem a uma camada de agrupamento médio adapta-
tivo (AdaptiveAvgPool2d), um Dropout e a uma camada FC linear. Nesta arquitetura
foi implementada apenas a técnica de ajuste fino. A funcdo de otimizagdo usada,
foi a descida de gradiente estocdstica, Stochastic gradient descent (SGD), juntamente
com a implementagdo do parametro momentum [93]. A fungdo de célculo de perdas
utilizada foi a entropia cruzada (CrossEntropyLoss). As métricas de desempenho
utilizadas foram a exatiddo (ACC) e a drea sob a curva ROC (AUC).

Inception-vi

Batchiorn2d-129 (-1, 192, 17, 17] EY Batchtiornd-261 896
Layer (type) Output Shape Paran § BasicCanvad- 138 [-1, 192, 17, 17] a BasicComv2d-262 o
Canvad-131 (-1, 168, 17, 17] 122,889 Connzd-263 1,549, 288
Convza-1 [-1, 32, 148, 145] 864 BatchNorn2d-132 [-1, 18, 17, 17] 28 BatchNorn2d-262 768
BatchNarn2d-2 [-1, 32, 149, 145] 64 BasicCanv2d-133 [-1) 168, 17, 17] a BasicComv2d-265 o
BasieConu2d-3 [-1, 32, 149, 18] ] Convzd-134 [-1, 188, 17, 17] 179,268 Comad-265 442,368
Conuzd-a [-1, 32, 147, 147] a,215 BatchNornd- 135 [-1, 160, 17, 17] 120 BatchNorn2d-267 768
BatchNorazd-5 [-1, 32, 147, 147] 64 BasieConv2a-136 (-1 158, 17, 17] a BasicCom2a-268 o
BasieCanu2d-6 [-1; 32, 147, 147] 8 Convza-137 (-1, 122, 17, 17] 215,018 269 442,368
Cowza-7 [-1, 64, 147, 147] 18,432 BaterNornZa-138 [-1) 192, 17, 17] 382 BatchNorn2d-270 758
Batchlornza-8 [-1, 64, 187, 147] 128 BasieConv2d-133 (-1, 132, 17, 17] a BasieCom2d-271 o
BasicCanvza-9 [-1, 64, 147, 147] 8 Convza-1a8 (-1, 168, 17, 17] 122,380 Com2d-272 245,768
MaxPoal2d-18 [-1, &, 73, 73] 8 BatehNorn2d- 121 (-1, 168, 17, 17] 28 Batchlorn2d-273 384
Convad-11 (-1, 8, 73, 73] 126 BasicConv2d-142 (-1, 160, 17, 17] a BasicCom2d-274 a
BatehNornza-12 (-1, sa, 73, 73] 158 3 3 1) 18] 17, 17] 179,268 Inceptiene-275 a
BasicConv2d-13 [-1, sa, 73, 73] 8 Batchiarn2d- 144 [-1, 168, 17, 17 20 Comad-276 655,368
Conv2d-14 (-1, 192, 71, 7] 138,248 BasicConvzd-145 [-1, 168, 17, 17 a BatchNorn2d-277 618
Batehora2d-15 [-1) 192, 71, 71 384 X [-1, 168, 17, 17 179,208 BasicComv2d-278 o
BasicConv2a-16 (-1, 192, 71, 7] o BatcrNarnzd-147 [-1, 168, 17, 17 320 Convzd-279 786,432
MaxPoal2d-17 (-1, 192, 35, 35] 8 BasicConv2d 148 [1, 168, 17, 17 @ BatchNorn2d-288 768
Conv2d-18 [-1, &4, 35, 35] 12,288 Convad-1a8 [-1, 168, 17, 17 179,200 BasicCom2d-281 o
BatchNorn2d-18 [-1, 64, 35, 35] 128 Batchlorn2d- 158 [-1, 168, 17, 17 28 Comad-282 442,368
BasicConv2d-28 [-1, 64, 35, 35] 3 BasicConvad-151 [-1, 160, 17, 17] a BatchNorn2d-283 768
Convad-21 (-1, 48, 35, 35] 9,216 Conv2d-152 (-1, 192, 37, 17] 215,040 BasicComza-284 3B o
BatehNorn2d-22 [-1, 48, 35, 35] 95 BatchNorn2d-153 (-1, 192, 17, 17 E Conv2d-285 38 442,368
BasicConva-23 (-1, 48, 35, 35] o BasicConv2d-154 [-1, 192, 17, 17 a BatchNornzd- 286 3B 768
Convad-24 (-1, e, 35, 35] 75,800 Canvad-155 [1, 102, 17, 17 147,456 BasicCom2d-287 ke a
BatchNora2d-25 (-1, &, 35, 35] 128 BaterNora-156 [-1, 192, 17, 17 384 Convzd-288 1 917,584
BasicConva-26 (-1, &, 35, 35] o BasicConv2d- 157 [1, 102, 17, 17 @ BatchNorn2d-289 a4 896
Convad-27 [-1, &, 35, 35] 12,288 InceptionC-158 [-1, 768, 17, 17 a BasicCom2d-298 4 a
BatchNorn2a-28 (-1, e, 35, 35] 128 Conv2d-159 [-1, 192, 17, 17 147,456 Comvzd-291 18 1,548,288
BasicCon2d-29 [-1] e, 35, 35] 0 Batchior2- 160 (-1, 192, 17, 17 380 Batcmors2d-292 e 768
Conv2d-30 (-1, 96, 35, 35] 55,296 BasicConvzd-161 [-1, 192, 17, 17 a BasicConad-293 3B a
BatehNora2d-31 (-1, s6, 35, 35] 192 Convad-162 [ 16, 17, 17 122,380 1 242,368
BasicConv2a-32 (-1, 96, 35, 35] o BatcrNarnzd-163 [-1, 168, 17, 17 120 BatchNorn2d-295 38 768
Convad-33 (-1, 96, 35, 35] 82,840 BasicConv2d- 164 [1, 168, 17, 17 @ BasicCom2d-296 18 a
BatehNora2d-34 [-1, %, 35, 35] 102 Convad-165 [-1, 168, 17, 17 179,200 Comv2d-297 18- 442,368
BasicConv2d-35 [-1, 5, 35, 35] 8 Batchlorn2d- 166 [-1, 168, 17, 17 28 BatehNorn2d-295 1 768
Convad-36 [-1, 32, 35, 35] 6,148 BasicCanvad-167 [-1, 160, 17, 17] a BasicConv2d-299 8 o
BatchNoraza-37 (-1, 32, 35, 35] 64 Conv2d-168 (-1, 192, 17, 17] 215,040 Convad-300 12, 393,216
BasicConv2d-38 [-1] 32; 35, 35] 0 Batehiorn2d. 169 (1) 192, 17, 17 . Batcrnorn2a-3e1 e 38
Inceptiona-39 (-1, 256, 35, 35] o BasicConv2a-178 [-1, 192, 17, 17 a BasicConvad- 302 1, 192, 8, ]
Convad-ae (-1, &, 35, 35] 15,384 Canvad-171 [1, 168, 17, 17 122,880 Tncept 1en-383 [-1, 2648, 8, a
BatchNoraza-41 (-1, &, 35, 35] 128 BaterNarz-172 [-1, 168, 17, 17 B AdsptiveavgPool2d-e4 (-1, 2848, 1, 1] '
BasicConv2a-42 (-1, &, 35, 35] o BasicConv2d 171 [1, 168, 17, 17 s 385 [-1, 248, 1, 1] a
Conv2d-43 [-1, 48, 35, 35] 12,288 Convad-174 [-1, 168, 17, 17 179,208 Linear-386 -1, 1689) 2,649, 660
BatchNorn2d-a4 [-1, 48, 35, 35] o6 BatehNorn2d-175 [-1, 168, 17, 17 20
BasicConv2d-45 [-1, 48, 35, 35] 8 BasicConv2d-176 [-1, 168, 17, 17 a Total parans: 27,161,264
Conv2d-26 (-1, &, 35, 35] 76,860 Canvad-177 [-1, 168, 17, 17 179,208 Trasnable parans: 27,161,264
Batehora2d-47 (-1 64, 35, 35] 128 Batcharn2d- 178 [-1, 168, 17, 17 20 Non-trainable params: @
BasicConv2d-28 (-1, &2, 35, 35] o BasicConv2d-179 (-] 160, 17, 17 @
Convad-a9 [-1, 64, 35, 35] 15,384 Conv2d-188 [-1, 168, 17, 17 179,266 nput 102
BatehNora2d-58 [-1, &4, 35, 35] 128 BatehNarn2d- 151 [-1, 168, 17, 17 120 Forward/backward pass size (MB): 228.66
BasicConv2d-51 [-1, 64, 35, 35] 8 BasicConv2d- 182 [-1, 168, 17, 17 @ Parans size (MB): 183.61
Conv2d-52 [-1; 96, 35, 35] 55,206 Canvad-183 (-1, 132, 17, 17] 215,840
BatchNorn2d-53 [-1, 36, 35, 35] 182 Batenlorn2d- 184 (-1, 192, 17, 17] 82
BasicConv2d-54 [-1, 9, 35, 35] & BasicConv2d-185 (-1, 192, 17, 17 8
Conv2d-55 [-1, 96, 35, 35] 82,944 Conv2d-186 (-1, 192, 17, 17 147,856
BatchNorald-56 -1, 96, 35, 35] 192 BatchNorndd-187 [-1, 192, 17, 17, 384
BasicConv2d-57 [-1, 96, 35, 35] o BasicConv2d-188 (-1, 192, 17, 17 L]
Conv2d-58 (-1, &, 35, 35] 15,384 InceptionC- 153 [-1, 768, 17, 17 a
BatchNora2d-55 [-1, 64, 35, 35] 128 Conv2d-198 [-1, 192, 17, 17 147,456
BasicConv2d-68 [-1, 63, 35, 35] o BatehNorn2d-191 [-1, 192, 17, 17 84
Incept lonA-61 [-1, 288, 35, 35] 8 BasicConvad-192 (-1, 192, 17, 17] 8
Conv2d-62 -1, s, 35, 35] 18,432 Conv2d-193 (-1, 192, 17, 17] 147,856
Batchiornza-194 (-1, 132, 17, 17] 388

Figura 4.8: Arquitetura Inception-v3.
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4.5.3 ResNetl18

A arquitetura ResNet18 implementada (Figura 4.9) contempla quatro primeiras
camadas, uma de convolugdo (Conv2d), outra para a normalizagdo de lotes (Batch-
Norm2d), uma funcao de ativacdo (ReLU) e um agrupamento maximo (MaxPool2d).
De seguida seguem-se quatro médulos sequential, onde cada um destes possui dois
moédulos denominados por BasicBlock. Cada um dos BasicBlock é constituido por
duas camadas de convoluc¢do, uma de normalizacao de lotes entre as de convolu-
¢do e, por fim, uma camada de ligacdo ao préximo médulo. Ap6s o tltimo médulo
sequential é utilizada uma camada de agrupamento médio (avg_pool2d) e uma ul-
tima camada FC linear. Nesta arquitetura também foi implementada apenas a téc-
nica de ajuste fino. A semelhanca da implementacdo anterior efetuada, as métricas

de desempenho, fung¢des de célculo das perdas e a func¢do de otimizagdo, foram as

mesmas.
ResNet18
Layer (type) Output Shape Param # Rell-42 [-1, 256, 14, 14] 8
BasicBlock-43 [-1, 256, 14, 14] e
Conv2d-1 [-1, 64, 112, 112] 9,488 Conv2d-44 [-1, 256, 14, 14] 589,824
BatchNorm2d-2 (-1, 64, 112, 112] 128 BatchNorm2d-45 [-1, 256, 14, 14] 512
ReLU-3 [-1, 64, 112, 112] ° ReLU-46 [-1, 256, 14, 14] 8
MaxPool2d-4 -1, 64, 56, 56] ° Convad-47 [-1, 256, 14, 14] 589,824
Conv2d-5 -1, 64, 56, 56] 36,864 BatchMorm2d-48 [-1, 256, 14, 14] 512
BatchNorm2d-6 -1, 64, 56, 56] 128 RelU-49 [-1, 256, 14, 14] (]
RelU-7 -1, 64, 56, 56] ] BasicBlock-58 [-1, 256, 14, 14] Q
Conv2d-8 -1, 64, 56, 56] 36,864 Conv2d-51 [-1, 512, 7, 7] 1,179,648
BatchNorm2d-9 -1, 64, 56, 56] 128 BatchNorm2d-52 [-1, 512, 7, 7] 1,024
ReLU-18 -1, 64, 56, 56] e ReLU-53 [-1, 512, 7, 7] a
BasicBlock-11 -1, 64, 56, 56] ° Conv2d-54 [-1, 512, 7, 7] 2,359,296
Conv2d-12 -1, 64, 56, 56] 36,864 BatchNorm2d-55 [-1, 512, 7, 7] 1,824
BatchNorm2d-13 -1, 64, 56, 56] 128 Conv2d-56 [-1, 512, 7, 7] 131,872
RelLU-14 -1, 64, 56, 56] ] BatchNorm2d-57 [-1, 512, 7, 7] 1,224
Conv2d-15 -1, 64, 56, 56] 36,864 ReLU-S8 [-1, 512, 7, 7] ]
BatchNorm2d-16 -1, 64, 56, 56] 128 BasicBlock-59 [-1, 512, 7, 7] ]
RelU-17 -1, 64, 56, 56] @ Conv2d-68 [-1, 512, 7, 7] 2,359,296
BasicBlock-18 -1, 64, 56, 56] ° BatchNorm2d-61 [-1, 512, 7, 7] 1,024
Conv2d-19 [-1, 128, 28, 28] 73,728 ReLU-62 [-1, 512, 7, 7] ]
BatchNorm2d-28 [-1, 128, 28, 28] 256 Conv2d-63 [-1, 512, 7, 7] 2,359,296
ReLU-21 [-1, 128, 28, 28] @ BatchMorm2d-&4 [-1, 512, 7, 7] 1,824
Conv2d-22 [-1, 128, 28, 28] 147,456 RelU-65 [-1, 512, 7, 7] e
BatchNorm2d-23 [-1, 128, 28, 28] 256 BasicBlock-66 [-1, 512, 7, 7] @
Conv2d-24 [-1, 128, 28, 28] 8,192 AdaptiveAvgPool2d-67 [-1, 512, 1, 1] @
BatchNorm2d-25 [-1, 128, 28, 28] 256 Linear-68 [-1, 1eea] 513,008
ReLU-26 [-1, 128, 28, 28] ]
BasicBlock-27 [-1, 128, 28, 28] e Total params: 11,689,512
Conv2d-28 [-1, 128, 28, 28] 147,456 Tra1nab%e params: 11,689,512
BatchNorm2d-29 [-1, 128, 28, 28] 256 Non-trainable params: @
ReLU-38 [-1, 128, 28, 28] @ TTTrTmoTmoomsmssesessseees
Conv2d-31 [-1, 128, 28, 28] 147,456 Input size (MB): 8.57
BatchNorm2d-32 [-1, 128, 28, 28] 256 anar'nfr_:a:kuar"d pass size (MB): 62.79
ReLU-33 [-1, 128, 28, 28] @ Params size (MB): 44.59
BasicBlock-34 [-1, 128, 28, 28] ] Estimated Total Size (MB): 187.96
Conv2d-35 [-1, 256, 14, 14] 204,912  mrmmmmmsmsrmmmmmemsesesemeeseeeeaseasasoos
BatchNorm2d-36 [-1, 256, 14, 14] 512
RelU-37 [-1, 256, 14, 14] [
Conv2d-38 [-1, 256, 14, 14] 589,824
BatchNorm2d-39 [-1, 256, 14, 14] 512
Conv2d-48 [-1, 256, 14, 14] 32,768
BatchNorm2d-41 [-1, 256, 14, 14] 512

Figura 4.9: Arquitetura ResNet18.

4.5.4 ResNet50

A ResNet50 implementada (Figura 4.10), contempla blocos especificos de ca-
madas neste caso denominados por Bottleneck. A utilizagdo dos blocos Bottleneck
permite aumentar a profundida da rede, mantendo contudo, o tamanho dos para-
metros da rede o mais baixo possivel [94]. A arquitetura conta com uma primeira

camada de convolucdo, seguida de uma camada de normalizacdo de lotes, uma
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funcdo de ativagdo e um agrupamento méximo. Esta termina com uma camada
de agrupamento médio e uma FC linear na saida. A rede contém quatro médulos
sequencial, tendo o primeiro e o ultimo, dois blocos Bottleneck, o segundo médulo
sequencial quatro blocos Bottleneck, e o terceiro médulo sequencial seis blocos Bottle-
neck. Por sua vez, cada um dos Bottleneck é composto por camadas de convolugéo,
camadas de normalizagdo de lotes intercaladas entre si, e pelas camadas de ativa-
¢do. O algoritmo de otimizagdo usado neste modelo, durante o processo de treino,
foi 0 SGD. As camadas de ativacio na ResNet50 usam a funcdo de ativacio ReLU. A
semelhanca das implementagdes anteriores efetuadas, a técnica de transfer learning,
as métricas de desempenho e as func¢des de calculo das perdas, foram as mesmas.

ResNetsa Batchiorn2d-63 -1, 128, 28, 28] 256 RelU-129 [-1, 1624, 14, 14] @
RelU-54 -1, 123, 28, 28] (] Bottleneck-138 [-1, 1024, 14, 14] L]
Layer (type) Output Shape Param # Conv2d-65 -1, 512, 28, 28] 65,536 Conv2d-131 [-1, 256, 14, 14] 262,144
66 1, s12, 28, 28] 1,624 BatchNorn2d-132 [-1, 256, 14, 14] s12
Conv2d-1 , 112] 9,408 RelU-67 -1, 512, 28, 28] ° RelU-133 (-1, 256, 14, 14] ]
Batchorm2d-2 . 12] 128 Bottleneck-68 -1, 512, 28, 28] ° Conv2d-134 (-1, 256, 14, 14] 589,824
RelU-3 112] @ Conv2d-69 -1, 128, 28, 28] 65,536 Batchhorm2d-135 [-1, 256, 14, 14] 512
MaxPool2d-a , 56] @ Batchiornzd-70 -1, 128, 28, 28] 256 ReLU-136 [-1, 256, 14, 14] [}
Convad-5 -1, s 6] 4,095 RelU-71 -1, 128, 28, 28] 0 Conv2d-137 (-1, 1624, 14, 14] 262,144
BatchNorm2d-6 -1, 64, 56, 56] 128 Conv2a.72 -1, 128, 28, 28] 147,456 BatchNorn2d-138 (-1, 1624, 14, 1d] 2,048
RelU-7 -1, &4, 56, 56] @ BatchNorm2d-73 -1, 128, 28, 28] 256 ReLU-139 [-1, 1024, 14, 14] @
Conv2d-§ -1, &4, 56, 56] 36,864 RelU-74 -1, 128, 28, 28] ] Bottleneck-148 [-1, 1824, 14, 14] 8
BatchNorm2d-9 -1, 64, 56, 56] 128 conv2d-75 1, s12, 28, 28] 65,536 Convad-1a1 [-1, 512, 14, 14] 524,388
ReLU-18 -1, 64, 56, 56] @ BatchNorn2d-76 -1, 512, 28, 28] 1,024 BatchNorn2d-142 (-1, 512, 14, 14] 1,024
Convad-11 (-1, 256, 56, 56] 16,384 RelU-77 -1, 512, 28, 28] ° Rell-143 [-1, 512, 14, 14] ]
Batchorm2d-12 (-1, 256, 56, 56] 512 Bottleneck-78 -1, 512, 28, 28) [ Conv2d-144 [-1, 512, 7, 7] 2,359,296
Convad-13 [-1, 256, 56, 56] 16,384 Conv2d-79 -1, 256, 28, 28] 131,872 BatchNorn2d-145 [-1, 512, 7, 7] 1,024
BatchNorm2d-1a [-1, 256, 56, 56] 512  Batchiorn2d-88 -1, 256, 28, 28] 512 ReLU-146 [-1, 512, 7, 7] °
ReLU-15 [-1, 256, 56, 56] a ReLU-81 -1, 256, 28, 18] 0 Conv2d-147 (-1, 2048, 7, 7) 1,848,576
Bottleneck-16 (-1, 256, 56, 56] a Conv2d-82 -1, 256, 14, 14] 589,824 BatchNorn2d-148 [-1, 2848, 7, 7] 4,09
Conv2d-17 -1, &4, 56, 56] 16,384 BatchNorn2d-83 -1, 256, 14, 14] 512 Canv2d-149 [-1, 2048, 7, 7] 2,097,152
BatchNorm2d-18 -1, 64, 56, 56] 128 ReLU-84 1, 256, 14, 1a] P BatchNorn2d-158 [-1, 2048, 7, 7] 4,89
ReLU-19 -1, 64, 56, 56] a Conv2a-85 (-1, 1024, 1a, 1a] 262,144 RelU-151 (-1, 2848, 7, 7) @
Conv2d-20 -1, 64, 56, 56] 36,860 BatchNorn2d-86 [-1, 1824, 14, 1a] 2,048 Bottleneck-152 [-1, 2048, 7, 7] ]
Batchiorm2d-21 -1, 64, 56, 56] 128 Conv2d-87 (-1, 1624, 14, 1d] 524,288 Conv2d-153 [-1, 512, 7, 7] 1,848,576
ReLU-22 -1, 64, 56, 56] @ Batchiormzd-88 [-1, 1624, 14, 1a] 2,048 BatchNorn2d-154 [-1, 512, 7, 7] 1,024
convad-23 [-1," 256, s6, 56] 16,384 ReLU-89 [-1, 1624, 14, 1a] o ReLU-155 [-1, 512, 7, 7] °
Batchorn2d-24 [-1, 256, 56, 56] 512 Bottleneck-90 [-1, 1824, 14, 1a] ° Conv2d-156 [-1, 512, 7, 7) 2,359,296
ReLU-25 [-1, 256, 56, 56] ] Conv2d-91 -1, 256, 14, 14] 262,144 BatchNorn2d-157 [-1, 512, 7, 7] 1,024
Bottleneck-26 (-1, 256, 56, 56] @ Batchorm2d-92 -1, 256, 14, 1] 512 ReLU-158 [-1, 512, 7, 7] 8
Conv2d-27 -1, 64, 56, 56] 16,384 ReLU-93 -1, 256, 14, 18] e (Conv2d-159 [-1, 2048, 7, 7] 1,848,576
Batchiorn2d-28 -1, 64, 56, 56] 128 Conv2a-94 -1, 256, 14, 14] 589,824 BatchNorn2d-168 (-1, 2848, 7, 7) 4,89
ReLU-29 -1, 64, 56, 56] @  Batchorn2d-95 -1, 256, 14, 14] s12 ReLU-151 (-1, 2048, 7, 7] ]
Convad-38 -1, &4, 56, 56] 36,864 RelU-96 -1, 256, 14, 14] @ Bottleneck-162 [-1, 2048, 7, 7] 8
Batchhorn2d-31 -1, &4, 56, 56] 128 Canv2d-97 [-1, 1824, 14, 14] 262,144 Conv2d-163 [-1, 512, 7, 7] 1,848,576
ReLU-32 1, 64, 56, 56] @ BatchNormzd-98 [-1, 1624, 14, 1a] 21048 BatchNorn2d-164 [-1, 512, 7, 7] 1,024
Conv2d-33 -1, 256, 56, 56] 16,384 ReLU-99 [-1, 1824, 14, 1a] ° RelU-165 [-1, 512, 7, 7) ]
Batchiorm2d-34 -1, 256, 56, 56) 512 Bottleneck-108 [-1, 1624, 14, 1d] [ Conv2d-166 [-1, 512, 7, 7] 2,359,296
RelU-35 -1, 256, 56, 56] [ Conv2d-181 -1, 256, 14, 14] 262,144 BatchNornzd-167 [-1, 512, 7, 7] 1,024
Bottleneck-36 -1, 256, 56, 56] @ BatchNorm2d-102 1, 256, 14, 1a] 512 ReLU-168 [-1, 512, 7, 7] °
Conv2d-37 -1, 128, 56, 56] 32,768 ReLU-103 -1, 256, 14, 14] ° Conv2d-169 (-1, 2048, 7, 7) 1,848,576
Batchiorn2d-38 -1, 128, 56, 56] 256 Conv2a-104 -1, 256, 14, 14] 589,824 BatchNorn2d-17¢ (-1, 2048, 7, 7] 4,896
RelU-39 -1, 128, 56, 56) @ Batchlorn2d-185 -1, 256, 14, 14] 512 RelU-171 [-1, 2848, 7, 7] 0
Convad-s0 -1, 128, 28, 28] 147,456 ReLU-106 1, 256, 14, 1a] P Bottleneck-172 [-1, 2048, 7, 7] °
BatchNorm2d-41 -1, 128, 28, 28] 256 Conv2d-107 [-1, 1824, 14, 1a] 262,144 AdaptivedvgPaol2d-173 [-1, 2048, 1, 1] °
ReLU-a2 -1, 128, 28, 28] @ Batchlorn2d-108 [-1, 1824, 14, 1a] 2,048 Linear-174 (-1, 1000] 2,049,088
Convad-43 -1, 512, 28, 28] €5,536 RelU-109 (-1, 1624, 14, 1d] [
Batchiorn2d-44 -1, 512, 28, 28] 1,824 Bottleneck-118 [-1, 1024, 14, 1a] @ Total params: 25,557,832
Convad-a5 -1, s12, 28, 28] 131,072 Convzd-111 21, 256, 14, 1a] 262,144 Trainable params: 25,557,832
Batchiorn2d-26 -1, 512, 28, 28] 1,824 Batchhorm2d-112 -1, 256, 14, 14] 512 Mon-trainable params: @
ReLU-a7 -1, 512, 28, 28] a RelU-113 -1, 256, 14, 14] 0
Bottleneck-48 -1, 512, 28, 28] @ Conv2d-114 -1, 256, 14, 14] 589,824 Input size (MB): 0.57
Convad-49 -1, 128, 28, 28] 65,536 BatchNorm2d-115 -1, 256, 14, 1a] 512 Forward/backward pass size (MB): 286.56
BatchNorm2d-50 -1, 128, 28, 28] 256 RelU-116 1, 256, 14, 1a] @ Params size (MB): 97.49
ReLU-51 -1, 128, 28, 28] a Conv2a-117 [-1, 1624, 14, 14] 262,144 Estimated Total Size (MB): 384.62
Convad-52 -1, 128, 28, 28] 147,456 BatchNorn2d-118 (-1, 1624, 14, 1d] 2,818
Batchiorm2d-53 -1, 128, 28, 28] 256 RelU-119 [-1, 1624, 14, 1d] [
ReLU-54 -1, 128, 28, 28] @  Bottleneck-120 [-1, 1824, 1a, 1a] 0
Conv2d-55 -1, 512, 28, 28] 65,536 Conv2a-121 -1, 256, 14, 14] 262,148
Batchiorn2d-56 -1, 512, 28, 28] 1,824 Batchorm2d-122 -1, 256, 14, 14] 512
ReLU-57 -1, 512, 28, 28] [ RelU-123 -1, 256, 14, 14] [
Bottleneck-58 -1, 512, 28, 28] a Conv2d-124 -1, 256, 14, 14] 589,824
2059 -1, 128, 28, 28] 65,535 Batchlorn2d-125 -1, 256, 14, 14] 512
Batchiorm2d-68 -1, 128, 28, 28] 256 RelU-126 -1, 256, 14, 14] [
ReLU-61 -1, 128, 28, 28] a Conv2d-127 [-1, 1824, 1a, 1a] 262,148
Convad-62 -1, 128, 28, 28] 147,456 BatchNorn2d-128 [-1, 1824, 1a, 1a] 2,018

Figura 4.10: Arquitetura ResNet50.

4.5.5 ResNetl152

A ResNet152 implementada (Figura 4.11), contempla blocos especificos de ca-
madas denominados por Bottleneck, tal como a ResNet50. A arquitetura conta com
uma primeira camada de convolugdo, seguida de uma camada de normalizagdo de
lotes, uma fungdo de ativacdo e um agrupamento maximo. Esta termina com uma
camada de agrupamento médio e uma FC linear na saida. A rede contém quatro
modulos sequencial, tendo o primeiro e o dltimo, trés blocos Bottleneck, o segundo
modulo sequencial oito blocos Bottleneck, e o terceiro médulo sequencial 36 blocos
Bottleneck. Por sua vez, cada um dos Bottleneck é composto por camadas de convo-
lugdo, camadas de normalizagdo de lotes intercaladas entre si, e pelas camadas de
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ativagdo. O algoritmo de otimizagdo usado neste modelo, durante o processo de
treino, foi 0 SGD. As camadas de ativagdo na ResNet152 usam a fungdo de ativagao
ReLU. A semelhanca das implementagdes anteriores efetuadas, a técnica de transfer
learning, as métricas de desempenho e as fung¢des de cdlculo das perdas, foram as
mesmas.

Layer (type) Qutput Shape Param #
B ~ ReLU-196 L] Bottleneck-460 1024, 14, 14 ®
Convad-1 [-1, 64, 112, 112 9,408 Phiervitrsd sz Lanack- 260 b .
BatchNorm2d-2 [-1, 64, 112, 112 128 s 3
- Batchlorm2d-198 2,848 BatchNorm2d- 462 5 14, 512
R [-1, 64, 112, 112 a T H o462 u 2
el eLU-
MaxPool2d-4 -1, 64, 56, 56 ) fottlencck 200 o B = I
Conv2d-5 -1, 64, 56, 56 4,896 Conv2d-201 262,144 Batchtorm2d-465 14 512
BatchNorm2d-6 -1, 64, 56, 56 128 Bt chilormad- 262 2 s b 2
ReLU-7 -1, 64, 56, 56 8 Rel-203 o -167 14 262,144
Convad-8 -1, &4, 56, 56 38,864 Conv2d-284 589,224 Batchiorm2d-468 1 2,048
BatchNorm2d-9 -1, 64, 56, 56 128 Batchlorm2d-205 s12 ReLU-469 1 e
-1, 64, 56, 56 ReLu-206 ] Bottleneck-478 1 o
Conv2d-11 [-1, 256, 56, 56 16,384 Convaa-207 262,10 canvad-471 1 262,14
Batchiiora2d-12 [-1, 256, sé, 56 s12 Bat chilorm2d- 208 2,008 Batchorm2d-472 1a 512
Conv2d-13 [-1, 256, 56, 56 16,388 ReLU-209 ] Rel 14,
Batchiiorn2d-14 [-1, 256, 56, 56 512 sottleneck-218 e Conv2d-474 )1 589,824
ReLU-15 [-1, 256, 56, 56 8 Conv2d-211 262,144 BatchNormad-475 )14 512
Bottleneck 16 [-1, 256, 56, 56 ] Setchlormia 12 = -475 1 o
Conzé-17 3,76, 56, 56 16,388 a2ty - a7 e 262,304
Batchiorn2d-18 -1, 64, 56, 56 128 Batchiormid. 218 = Batchiarm2d-478 1 2,048
ReLU-19 -1, 64, 56, 56 [ RelU-479 )1 [
Convzd-20 -1, 64, 56, 56 36,854 Py 262,100 Bottleneck-4L9 1 4
BatchNorm2d-21 -1, 84, 56, 56 128 e ‘. onv2d-4E1 » 14 524,288
o . Batchlorm2d-218 2,848 BatchNorm2d-482 5 14, 1,824
ReLU-22 -1, 64, 56, 56 ] ReLil- 219 o ReLl-483 [-1) 512, 14, 14 o
Convad-23 [-1, 256, 56, 56 18,381 Bottlensck-220 o Comvad.aza Ca, siz, 7, 7 2,359,208
BatchNorm2d-24 [-1, 256, 56, 56 512 Convad-221 262,148 BatchWorm2d-485 1 512 70 7
eLU-25 [-1, 256, 56, 56 Batchilorm2d-223 512 ase [-1, 512, 7, 7 °
Bottleneck-26 [-1, 256, 56, 56 8 eLU-223 ° Convad-487 7 1,848,576
Convzd-27 -1, 64, 56, 56 16,384 Convid-224 sa9, 824 Batchhorm2d- 488 B 4,096
BatchNorm2d-28 -1, 64, 56, 56 128 Batchiorm2d-225 5§12 Conv2d-489 7 2,897,152
ReLU-29 -1, 64, 56, 56 ReLu-226 e ___ Batchiorm2d-498 7 4,096
Conv2d-38 -1, 64, 56, 56 36,864 Conv2d-227 262,144 ReLU-491 7 L]
Batchnormzd-31 -1, 64, 56, 56 128 fatchlornad. 128 2048 Bottleneck-492 7 [
ReLU-12 -1, 64, 56, 56 8 Bn‘trlm:zk:ZEG H onv2d-493 7 1,848,576
convad-33 -1,"256, 56, 56 16,384 poneck e erae Batchiorn2a-494 7 1,024
BatchNorn2d-34 -1, 256, 56, 56 512 : Relll-455 [1, 512, 7, 7 o
8atchiornzd-232 512 Convad-496 [, 512, 7, 7 2,350,206
RaLY-35 -1, 256, 56, 56 e RelU-233 [ BatehNorm2s- 107 7
Bottleneck-36 -1, 256, 56, 56 ) Come2d- 234 539,824 e 4on p o
Conv2d-37 -1, 128, 56, 56 32,768 BatchNorm2d-235 512 Cunv2d=499 7, 1,848,576
BatchWorn2d-38 1, 138, 56, 56 256 236 ° Batchiorm2d. 580 7 e
ReLU-39 1, 128, 56, 56 ° d-237 262,148 ReLU-5e1 7 e
Convzd-a8 -1, 128, 28, 28 147,456 Bat chilorm2d- 238 2,848 Bottleneck-562 5 H
Batchiiora2d-41 -1, 128, 28, 28 256 ReLu-239 o Convas.ses B 1,048,576
RelU-42 -1, 128, 28, 28 o Bottleneck-248 o Baterommas. coa B Ton
Cconv2d-43 -1, 512, 28, 28 65,536 Conv2d-241 262,144 ReLU-585 7 ]
BatchWorm2d-a4 -1, 512, 28, 28 1,820 Batchhiormad-242 512 Conv2d-506 7 2,359,296
Convzd-45 -1, 512, 28, 28 131,872 R‘;"*i:: S0 mﬁ Batchiorm2d- 507 7 1,024
Batchorm2d -a6 -1, 512, 28, 28 1,820 o . RelU-508 7 )
s e . Bat chilorm2d- 245 512 come2d-568 7 1,048,576
Bottleneck-48 -1, 512, 28, 38 fety-a1e 2 Batchiornza-51e 7 4,09
onv2d-247 262,300 Retll-511 7 s
Conv2d-49 -1, 128, 28, 28 65,536 aatchma as
atchiorm2a- ) ttleneck-512 7 o
Batchiiorn2d-50 -1, 128, 28, 28 256 20 M
e e H AdaptiveAvgPool2d-513 ! o
s 128, 28, Bottleneck-258 o Tnear-sia 2,049,000
Cconvad-52 -1, 128, 28, 28 147,456 Conv2d-251 262,144 —
Bat chNorm2d-53 -1, 128, 28, 28 256 BatchNorm2d-252 512 Total params: 68,192,808
Relu-54 -1, 128, 2, 28 Rell)-253 o Trainzble parans: 69,192,808
Convzd-55 -1, 512, 28, 28 65,536 Convad-254 589,824 Nom-trainsbie params 0
Batchiiorn2d-56 -1, 512, 28, 28 Le2 Bat chormza- 255 12
ReLU-57 -1, 512, 28, 28 8 eLu-256 ] S
Bottleneck-58 -1, 512, 28, 28 8 Conv2d-257 262,144 Forward/backward pass size (MB): 686.59
Conv2d-59 -1, 128, 28, 28 65,536 8at chiormzd-258 -1, 10 2,08 Parans size (MB): 129,
BatchNorm2d-60 -1, 128, 28, 28 251 ReLdt-2 -1 e Estimated Total Size (MB): 836.78
ReLU-61 -1, 128, 28, 28 Bottleneck-268 -1, 8
Convzd-62 ) 128, 28, 28 147,456 Convad-261 [-1, 256, 14, 14] 262,144
Batchiiora2d-63 -1, 128, 28, 28 256

Figura 4.11: Arquitetura ResNet152.

4.5.6 VGGI16

A arquitetura da VGG16 implementada pode ser analisada na Figura 4.12. Esta
contempla um primeiro médulo sequential, constituido por um conjunto de varias
camadas de convolugédo, ativagdo (ReLU) e de agrupamento méximo (para dimi-
nuir o espago dimensional), e um segundo médulo constituido pelas camadas FC,
ativacgdo, e camadas de operacdo de Dropout. Entre os dois médulos estd presente
uma camada de ligagdo do tipo pooling médio adaptativo. O algoritmo de otimi-
zagdo usado neste modelo, durante o processo de treino, foi o SGD. A semelhanca
das implementagdes anteriores efetuadas, a técnica de transfer learning, as métricas
de desempenho, fung¢des de célculo das perdas e a fung¢do de otimizagdo, foram as

mesmas.
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VGEGE16
Layer (type) Output Shape Param #
Conv2d-1 [-1, 64, 299, 299] 1,792
RelU-2 [-1, &4, 299, 293] a
Conv2d-3 [-1, 64, 299, 299] 36,928
RelLU-4 [-1, &4, 299, 299] 2]
MaxPool2d-5 [-1, 64, 149, 149] a
Conv2d-6 [-1, 128, 149, 149] 73,856
RellU-7 [-1, 128, 149, 149] a
Conv2d-8 [-1, 128, 149, 149] 147,584
ReLU-9 [-1, 128, 149, 149] a
MaxPool2d-18 [-1, 128, 74, 74] a
Conv2d-11 [-1, 256, 74, 74] 295,168
RelU-12 [-1, 256, 74, 74] a
Conv2d-13 [-1, 256, 74, 74] 598,880
RelU-14 [-1, 256, 74, 74] a
Conv2d-15 [-1, 256, 74, 74] 598,880
RelU-16 [-1, 256, 74, 74] @
MaxPoalld-17 [-1, 258, 37, 37] @
Conv2d-18 [-1, 512, 37, 37] 1,188,168
RelU-19 [-1, 512, 37, 37] a
Conv2d-28 [-1, 512, 37, 37] 2,359,888
RelU-21 [-1, 512, 37, 37] a
Conv2d-22 [-1, 512, 37, 37] 2,359,888
RelU-23 [-1, 512, 37, 37] a
MaxPool2d-24 [-1, 512, 18, 18] 2]
Convad-25 [-1, 512, 18, 18] 2,350,868
RelU-26 [-1, 512, 18, 18] 2]
Convad-27 [-1, 512, 18, 18] 2,350,868
RelU-28 [-1, 512, 18, 18] a
Conv2d-29 [-1, 512, 18, 18] 2,359,888
ReLU-38 [-1, 512, 18, 18] a
MaxPaol2d-31 [-1, 512, 9, 9] a
AdaptiveAvgPool2d-32 [-1, 512, 7, 7] a
Linear-33 [-1, 4895] 182,764,544
RelU-34 [-1, 4836] @
Dropowt-35 [-1, 48386] 2]
Linear-36 [-1, 4836] 16,781,312
RelU-37 [-1, 4896] a
Dropout -38 [-1, 4836] @
Linear-39 [-1, 18@8] 4,897,808

Total params: 138,357,544
Trainable params: 138,357,544
Hon-trainable parasms: @
Input size (MB): 1.82

Forward/backward pass size (MB): 386.82

Params size (MB): 527.79

Estimated Total Size (MB): 914.83

Figura 4.12: Arquitetura VGGI6.

4.5.7 VGGI19

A arquitetura da VGG19 implementada pode ser analisada na Figura 4.13. Esta
contempla um primeiro médulo sequential, constituido por um conjunto de véa-
rias camadas de convolugdo, ativagdo (ReLU) e de agrupamento mdaximo, e um
segundo moédulo constituido pelas camadas FC, ativacdo, e camadas de operagao
de Dropout. Tal como na VGG16, entre os dois médulos esta presente uma camada
de ligacdo do tipo pooling médio adaptativo. O algoritmo de otimizagdo usado
neste modelo, durante o processo de treino, também foi o SGD. A semelhanca das
implementacdes anteriores efetuadas, a técnica de transfer learning, as métricas de
desempenho, fung¢des de cédlculo das perdas e a fungdo de otimizacdo, foram as
mesmas.
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VEGE19
Layer (type) Output Shape Param #
SN NI NN NN NN AR .
Conv2d-1 [-1, &4, 299, 299] 1,792
ReLU-2 [-1, &4, 299, 299] -]
Conv2d-3 [-1, 64, 299, 299] 36,928
RelLU-4 [-1, &4, 299, 299] a
MaxPool2d-5 [-1, 64, 149, 149] [:]
Conv2d-6 [-1, 128, 149, 149] 73,856
ReLU-7 [-1, 128, 149, 149] ]
Conv2d-8 [-1, 128, 149, 149] 147,584
ReLU-9 [-1, 128, 149, 149] -]
MaxPool2d-1@ [-1, 128, 74, 74] ]
Conv2d-11 [-1, 256, 74, 74] 295,168
RelU-12 [-1, 256, 74, 74] [:]
Conv2d-13 [-1, 256, 74, 74] 598,888
RelU-14 [-1, 256, 74, 74] -]
Conv2d-15 [-1, 256, 74, 74] 590,888
RelU-16 [-1, 256, 74, 74] -]
Conv2d-17 [-1, 256, 74, 74] 590,888
RelU-18 [-1, 256, 74, 74] -]
MaxPool2d-19 [-1, 256, 37, 37] -]
Conv2d-28 [-1, 512, 37, 37] 1,180,168
RelU-21 [-1, 512, 37, 37] [:]
Conv2d-22 [-1, 512, 37, 37] 2,359,868
RelU-23 [-1, 512, 37, 37] -]
Conv2d-24 [-1, 512, 37, 37] 2,359,868
RelU-25 [-1, 512, 37, 37] [:]
Conv2d-26 [-1, 512, 37, 37] 2,359,868
RelU-27 [-1, 512, 37, 37] [:]
MaxPool2d-28 [-1, 512, 18, 18] -]
Conv2d-29 [-1, 512, 18, 18] 2,359,868
RelU-38 [-1, 512, 18, 18] [:]
Conv2d-31 [-1, 512, 18, 18] 2,359,868
RelU-32 [-1, 512, 18, 18] -]
Conv2d-33 [-1, 512, 18, 18] 2,359,808
RelU-34 [-1, 512, 18, 18] [:]
Conv2d-35 [-1, 512, 18, 18] 2,359,808
RelU-3& [-1, 512, 18, 18] [:]
MaxPool2d-37 [-1, 512, 9, 9] -]
AdaptiveavgPool2d-38 [-1, 512, 7, 7] ]
Linear-39 [-1, 4896] 182,764,544
RelLU-48 [-1, 4896] -]
Dropout -41 [-1, 4e96] [:]
Linear-42 [-1, 4896] 16,781,312
RelLU-43 [-1, 4896] [:]
Dropout -44 [-1, 4896] [:]
Linear-45 [-1, 1e88] 4,897,808

SIS SIS SIS SEEEEEEE
Total params: 143,667,248

Trainable params: 143,667,248

Non-trainable params: @

Input size (MB): 1.82

Forward/backward pass size (MB): 428.83
Params size (MB): 548.85

Estimated Total Size (MB): 969.7@

Figura 4.13: Arquitetura VGG19.

4.5.8 EfficientNet-B0

A arquitetura EfficientNet-BO implementada pode ser analisada (em parte) na
Figura 4.14. A EfficientNet-BO contempla um moédulo sequential que conta com um
moédulo de ConvNormActivation que possui uma camada de convolugdo, uma nor-
malizagdo de lote e uma fungao de ativacdo Sigmoid Linear Unit (SiLU). De seguida
tem-se sete outros médulos sequential em que o primeiro contempla um médulo
MBConv com um médulo sequential que possui dois ConvNormActivation e um Sque-
ezeExcitation. O bloco SqueezeExcitation conta com uma camada de agrupamento



82 Capitulo 4. Metodologias e Desenvolvimento

médio adaptativo, duas camadas de convolugdo e uma fungdo SiLU e uma Sigmoid.
Ainda dentro do primeiro sequential tem-se uma StochasticDepth que procura dimi-
nuir a profundidade de uma rede durante o treino, mantendo-a inalterada durante
o teste. Nos seguintes seis modulos sequential tem-se, no (2-3) dois médulos MB-
Conv, no (4-5) trés moédulos MBConv, no (6) quatro médulos MBConv e no tltimo
moédulo sequential tem-se um médulo MBConv. De seguida tem-se ainda um Cono-
NormActivation, um agrupamento médio adaptativo e um tltimo sequential com um
Dropout e um FC linear. Na implementagdo da EfficientNet foi utilizada no célculo
das perdas a entropia cruzada, otimizagdo com recurso a fungdo SGD e Adam e a
exatiddo (ACC) e (AUC) como medidas de desempenho. Nesta arquitetura tam-
bém foram implementadas as duas técnicas de transfer learning.

SiLU-195 [-1, 48, 1, 1] L4
convza-196 -, 115z, 1, 1 56,018
Eefsciantiet-uo siguosa- 107 [ ]
- CTTTTTTTTmmmmmosmmsesmmsmsmmssmmmm e SqueersExcitation-198 @
“Layer (type) output Shape Paran Batchtorn2d-129 [-1, 280, 19, 19] " “ Conv2d-198 22,18
sivu-138 4w, 19, 10 Batchlorn2d-200 384
canvad-1 (-2, 32, 158, 150] se AdoptiveavgPoal2d-131 i i R setaheriton o
Batchtara2d-2 [-1, 32, 150, 158] P Canvaa-132 9,620 Vo202 °
siLu-3 (-2, 32, 158, 150] o SiLu-a33 Canvad-203 201,18
Convzd-2 (-1, 32, 158, 150] 288 Canvza-134 10,880 BatchNarnzd-264 2,384
sacctoraae-s {2, 32, 158, 150] s Stgmdd 135 [1 a1 1] a SiLu-20s o
[-2, 32, 158, 150] a SqueezeExcitation-136 11, 280, 19, 19] 3 Convad-266 23,500
Adapts eAstm: 1 32,5, 1] o Convad-137 1,112, 19, 19] 53,760 saccnrze 20 21304
L8 1, 1] E Batchhorn2d-138 {1 112) 19, 19] 22 °
-4 8 1 1) a MaCanv-139 {-2, 112, 19, 19] o Adsptiveavgpeoizase9 a
{2, 3 1 1) 28 Convad-148 {-1) 672, 19, 19] 75,3688 oved-zie 55,34
Ll 8 Batchnarmad- 141 {2, 672, 19, 19] e Situ-a1 °
-1, 32, d SiLU-142 -1, 672, 19, 18] Canv2d-212 56,448
(-2, 6, 15e] 150 sz Conod 143 {3 6720 13, 19) 16,80 Siamota 113 ]
(-1, 16, 156, 150] 2 Batchmorn2d- 124 {1, 672, 19, 19] 138 squeersticitation 2 -1, °
[-2, 36, 158, 150] K Situ-as [1) 672, 19, 19] ovza-215 (-1 192,18, 10] 201,18
(-1, 96, 150, 150] 1,53 sesptivenvgpoolza-1as f-1, 672, 1, 1) Batchhoraza. 216 (1, 192, 18, 10] 384
(-2, %6, 15e, 150) 102 nv2d-147 (1] 8,5,"1] .008" suacmesiscoepth 217 (1, 192, 18, 10] °
[-1, 9, 150, 156 a i [-1) 2 1, 1] a Vacon-218 & F 8
(1, %, 75, 75) e canvad-1a9 1, ez 1) 2] 19,488 Convad-19 221,18
[-1, 96, 75, 75) 192 signosa-150 (-1, 672, 1, 1] 8 BatehNorn2d-228 2,34
[-1, %, 75, 75 ) SqueezeExcitation-151 -1, 672, 19, 19] 8 SiLU-221 [
{1, 9,3, a Convza-152 1,112, 19, 19 75,268 Convaa-222 25,508
14,1, 1 se satcnnorn2a-153 {1 112, 19, 19] 22 Batchiornzd-223 2,30
(-1, 4, 1,1 2 StochasticDepth-154 [-1, 112, 19, 19] a SiLu-224 [
(1,56, 1, 1 0 Conv-155 {-2, 112, 19, 19] 8 adaptivesvgpool2d-225 a
[-1; %, 1, 1 a Convaa-156 {-1) 672, 19, 19] 75,26 oved-225 55,34
11, 3, 75,75 a Batchnarnad-157 {2, 672, 19, 19] s Situ-22 °
[-1, 24, 75, 75 2,388 iLU-158 [-1, 672, 19, 19] Canvzd-228 56,448
(-3, 2, 75, 75 Canvad-159 {1, 672, 19, 19] 15,00 Siguota-229 e
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s hcened 0 (-1, =, 38, 38) s Convzd-198 25,000
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Figura 4.14: Arquitetura EfficientNet-B0.

4.5.9 EfficientNet-B7

A arquitetura EfficientNet-B7 implementada pode ser analisada (em parte) na
Figura 4.15. A EfficientNet-B7 contempla um moédulo sequential que conta com um
modulo de ConvNormActivation onde este possui, uma camada de convolugdo, uma
camada de normalizagao de lote e uma fungao de ativagdo SiLU. De seguida tem-se
sete outros médulos sequential em que o primeiro contempla quatro médulos MB-
Conv com um modulo sequential que possui dois ConvNormActivation e um Sque-
ezeExcitation. O bloco SqueezeExcitation conta com uma camada de agrupamento
médio adaptativo, duas camadas de convolugdo e uma fungao SiLU e uma Sigmoid.
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Ainda dentro do primeiro sequential tem-se uma StochasticDepth. Nos seguintes
seis moédulos sequential tem-se, no (2-3) sete médulos MBConv, no (4-5) dez médu-
los MBConv, no (6) treze médulos MBConv e no ultimo médulo sequential tem-se
quatro médulos MBConv. De seguida tem-se ainda um ConvNormActivation, um
agrupamento médio adaptativo e um tltimo sequential com uma camada Dropout
e um FC linear. A fun¢do utilizada no célculo das perdas foi a entropia cruzada, a
otimizagdo com recurso a fun¢do SGD e a exatiddao (ACC) e (AUC) como medidas

de desempenho. Nesta implementagdo apenas foi utilizada a técnica de ajuste fino.
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Figura 4.15: Arquitetura EfficientNet-B7.

4.5.10 ConvNeXT-Small

A arquitetura ConvNeXT-Small implementada pode ser analisada (em parte) na
Figura 4.16. A ConuNeXT-Small contempla um médulo sequential que conta com
um moédulo de ConvNormActivation onde este possui, uma camada de convolugéo,
uma camada LayerNorm2d. De seguida tem-se sete outros médulos sequential em
que o primeiro contempla trés médulos CNBlock com um médulo sequential que
conta com uma camada de convolugdo, uma camada Permute que altera as dimen-
soes da entrada de acordo com um determinado padrao, uma LayerNorm, uma FC
linear, uma funcao de ativacao Gaussian Error Linear Unit (GELU), uma outra FC
linear e Permute. Por fim, ainda dentro da sequential tem-se uma StochasticDepth.
Nos médulos sequential (2, 4 e 6) tem-se apenas uma camada LayerNorm2d e uma
camada de convolugdo. Nos médulos sequential (3-7) tem-se trés moédulos CNBlock,
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no moédulo sequential (5) tem-se 27 médulos CNBlock. Por tltimo tem-se um agru-
pamento médio adaptativo e um tltimo sequential com uma camada LayerNorm2d,
uma camada Flatten e uma FC linear. A fungdo utilizada no calculo das perdas foi
a entropia cruzada, a otimizagdo com recurso a fun¢do SGD e a exatiddo (ACC) e
(AUC) como medidas de desempenho. A semelhanga da implementagio anterior
apenas foi utilizada a técnica de ajuste fino.
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Figura 4.16: Arquitetura ConvNeXT-Small.

4.5.11 MobileNet-v2

A arquitetura MobileNet-v2 implementada pode ser analisada na Figura 4.17.
A MobileNet-v2 contempla um médulo Sequential que conta com um moédulo de
ConvNormActivation onde este possui, uma camada de convolug¢do, uma camada
de normalizagdo de lote e ainda uma camada de ativagdo ReLU. De seguida tem-
se dezassete modulos InvertedResidual em que o primeiro contempla um modulo
Sequential seguido de uma camada de convolugdo e uma camada de normaliza-
¢do de lote. Os restantes dezasseis moédulos InvertedResidual ainda contam com um
modulo ConvNormActivation onde este mais uma vez tem uma camada de convolu-
¢do, uma de normalizacdo de lote e a ativagdao ReLU. Por dltimo tem-se um médulo
ConvNormActivation e um ultimo Sequential com uma camada Dropout e uma FC li-
near. A fun¢ao utilizada no célculo das perdas foi a entropia cruzada, a otimizagdo
com recurso a fungdo SGD e a exatiddo (ACC) e (AUC) como medidas de desem-
penho. A semelhanca da implementacéo anterior apenas foi utilizada a técnica de
ajuste fino.



4.6. Plataforma de apoio: Demonstracdo de resultados

MobileNet Batchiorn2d-71
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ReLUg-24 [-1, 144, 56, 56] ] Batchilorn2d-98
Conv2d-25 [-1, 24, 56, 56] 3,456  InvertedResidual-5a
Batchiorn2d-26 [-1, 24, 56, 56] a8 Convad-180
Invertedesidual-27 [-1, 24, 56, 56] ) Batchhorn2d-181
Conv2d-28 [-1, 144, 56, 56] 3,456 ReLUs-162
Batchtorm2d-29 [-1, 144, 56, 56] 288 Conv2d-183
ReLug-30 [-1, 244, 56, 56] o Batchhorn2d-164
Convzd-31 [-1, 144, 28, 28] 1,29 ReLUs-185
Batchtorm2d-32 [-1, 244, 28, 28] 238 Convad-186
ReLUG-33 [-1, 144, 28, 28] a Batchhorn2d-107
Conv2d-34 [1, 32, 28, 28] 4,608 InvertedResidual-108
Batchtorm2d-35 [1, 32, 28, 28] P onv2d-109
Invertedesidual-36 [-1, 32, 28, 28] ] Batchhorn2d-110
Convzd-37 [-1, 192, 28, 28] 6,144 ReLUg-111
Batchtorm2d-38 [-1, 192, 28, 28] 384 Conv2d-112
ReLUG-39 [-1, 192, 28, 28] [ Batchhorn2d-113
Conv2d-40 [-1, 192, 28, 28] 1,728 ReLUs-114
Batchorm2d-a1 [-1, 192, 28, 28] E Conv2d-115
ReLUG-42 [-1, 192, 28, 28] ] Batchhorn2d-116
Conv2d-43 [-1, 32, 28, 28] 6,144 InvertedResidual-117
Batchiorn2d-a4 [-1, 32, 28, 28] P onv2d-118
Invertedesidual-as [-1, 32, 28, 28] ] Batchhorn2d-119
Conv2d-a6 [-1, 192, 28, 28] 6,144 ReLus-120
Batchtorm2d-47 [-1, 192, 28, 28] 384 Conv2d-121
ReLUG-48 [-1, 192, 28, 28] ) Batchhorn2d-122
Convzd-a9 [-1, 192, 28, 28] 1,728 ReLUs-123
Batchorn2d-58 [-1, 192, 28, 28] E Conv2d-124
ReLUG-51 [-1, 192, 28, 28] ] Batchhorn2d-125
Conv2d-52 [-1, 32, 28, 28] 6,144 InvertedResidual-126
Batchtorm2d-53 [-1, 32, 28, 28] P Conv2d-127
InvertedRes idual-54 [-1, 32, 28, 28] a Batchhorn2d-128
Conv2d-55 [-1, 192, 28, 28] 6,144 ReLUG-129
Batchorm2d-56 [-1, 192, 28, 28] 384 Conv2d-138
ReLUG-57 [-1, 192, 28, 28] a Batchhorm2d-131
Conv2d-58 [-1, 192, 14, 14] 1,728 ReLU-132
Batchorm2d-59 [-1, 192, 14, 1] E Conv2d-133
LUG-68 [-1, 192, 14, 14] ) Batchhorn2d-13a

Conv2d-61 [-1, 64, 14, 1a] 12,288 TInvertedresidual-135
Batchorm2d-62 [-1, 64, 14, 14] 128 Conv2d-136
InvertedResidual-63 [-1, 64, 14, 1a] a Batchhorn2d-137
Conv2d-64 [-1, 384, 14, 1a] 2,576 ReLUs-138
Batchorm2d-65 [-1, 384, 14, 1] 768 Conv2d-139
ReLUG-66 [-1, 384, 14, 1] ] Batchhorn2d-148
Conv2d-67 [-1, 384, 14, 14] 3,456 ReLUS-141
Batchorm2d-68 [-1, 384, 14, 1] 768 Conv2d-142
ReLUG-69 [-1, 384, 14, 1] a Batchhorn2d-143
Conv2d-78 [-1, 64, 14, 14] 28,576 TInvertedresidual-144

4.6 Plataforma de apoio:

Como ferramenta de demonstragdo de resultados foi desenvolvida uma apli-
cagdo Web, para testar no conjunto de dados de treino, alguns dos modelos im-
plementados. Para isso, foi utilizada a biblioteca Streamlit que oferece um fécil e
rapido desenvolvimento de aplicagdes Web em Python. Com esta aplicagdo Web é
possivel testar o modelo, avaliando os seus resultados e ao mesmo tempo os ni-
veis de desempenho, através de imagens guardadas. O processo de treino é muitas
vezes demorado, o que ndo é pretendido para uma aplicacdo Web e como tal fo-
ram guardados os modelos durante o processo de aprendizagem para poderem ser

Figura 4.17:

utilizados apenas para teste.
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Capitulo 5

Resultados e Discussao

Depois de aplicadas as metodologias de pré-processamento de imagem e im-
plementadas as diferentes arquiteturas, os conjuntos de dados foram submetidos
ao processo de treino. Neste capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados
obtidos para a classificagdo de imperfei¢des de capply.

5.1 Resultados obtidos ao longo do processo de treino

Para a classificacdo de imperfei¢des de capply ao longo do processo de treino,
foram criadas e implementadas diferentes configuragdes. Estas configuragdes va-
riam entre si no modelo utilizado, nas transformacgodes efetuadas aos dados, nas téc-
nicas de treino dos modelos pré-treinados e na subdivisdo do conjunto de dados.
Na Tabela 5.1 estdo sumarizadas as informagdes de cada uma das configuragdes
desenvolvidas e testadas. A avaliagdo do desempenho de cada uma das configura-
¢Oes desenvolvidas teve como base a métrica de exatiddo (ACC) e em alguns casos
a métrica da drea sob a curva ROC (AUC), apesar de também terem sido usadas as
métricas de precisdo (precision), sensibilidade (recall) e pontuacdo F1 (F1 Score). Es-
tas foram selecionadas por serem as mais indicadas para este tipo de tarefa. Pelas
mesmas razdes foram selecionadas as fung¢des utilizadas no célculo de perdas. A
variacdo de amostras (imagens), que sdo apresentadas na tabela, deve-se ao facto
de que o dataset foi sendo composto ao longo de toda a execugdo desta dissertacéo.
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Legenda de Transformagdes:

1.

10.

Converter imagem em Tensor, normalizagdo de imagem (média = [0.485, 0.456,
0.406] e desvio = [0.229, 0.224, 0.225]), dimensionamento da imagem, rotagdes

aleatorias e varia¢des horizontais (Transformacao tipica);

. Igual a transformacao 1 s6 que também com varia¢des verticais, ajuste auto-

matico de contraste e ajuste de nitidez aleatério;

Igual a transformacdo 2, mas com a diferenca de que o dimensionamento da

imagem ¢é aleato6rio;

. Tudo igual a transformacao 2 s6 que com a técnica de oversampling;

. Tudo igual a transformagéo 2 s6 que com aumento de dados também aplicado

ao conjunto de validagédo;
Tudo igual a transformacao 2 mais a técnica de stratify;

Tudo igual a transformacgado 5 mais a técnica de oversampling;

. Tudo igual a transformacao 5 mais a técnica de stratify;

. Tudo igual a transformacao 2 mais as técnicas de oversampling e stratify;

Tudo igual a transformacao 5 mais as técnicas de oversampling e stratify;

Importa referir que em todas as configura¢des a partir da 2 (Tabela 5.1), foi

também usado o Callback Scheduler na taxa de aprendizagem, Learning Rate (LR),

em que este Callback, reduz o LR num fator de 0.1 a cada 30 iteragdes.

Foi ainda utilizado o Callback ModelCheckPoint para guardar o modelo e os pe-

sos, quando sdo obtidos os melhores resultados de desempenho de perdas de vali-

dacao (Loss Validation).
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Na Tabela 5.2 estdo presentes os resultados obtidos nas diferentes configura¢oes
desenvolvidas, para cada uma das classes presentes no conjunto de dados. Estes
resultados estdo apresentados por ordem crescente de exatiddo, accuracy (ACC),
num gradiente de cores, que varia entre vermelho (valores mais baixos de ACC) e
verde (valores mais altos de ACC) (Figura 5.1).

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10
Figura 5.1: Gradiente de cores para apresentacdo dos valores das

métricas.

Tabela 5.2: Resultados obtidos no processo de aprendizagem com as
arquiteturas desenvolvidas.

Configuragio Modelo AUC | ACC | Configuracio Modelo AUC | ACC
1 Xception - 0.66 8 ResNet50 - 0.91
9 ResNet50 - 0.77 12 ResNet152 - 0.91
23 EfficientNetBO [ 10.958 | 0.77 14 ResNet152 - 0.91
26 EfficientNetBO | 0.971 | 0.81 35 ConvNext-Small | 0.992 | 0.91
6 ResNet18 0.973 0.82 17 VGGI16 0.993 0.91
32 ConvNext-Small | 0.979 | 0.84 19 VGG19 0994 | 0.91
2 ResNet18 - 0.88 30 EfficientNetB7 0.995 | 0.91
34 ConvNext-Small | 0.988 | 0.88 28 EfficientNetB0 0.989 | 0.92
3 ResNet18 - 0.89 37 MobileNet-v2 0.990 | 0.92
7 ResNet50 - 0.89 5 ResNet18 0.992 | 0.92
13 ResNet152 - 0.89 10 ResNet50 0.993 | 0.92
36 MobileNet-v2 0.983 | 0.89 15 ResNet152 0.994 | 0.92
16 VGGI16 - 0.90 33 ConvNext-Small | 0.994 | 0.92
18 VGG19 - 0.90 20 Inception_v3 0.995 0.92
11 ResNet152 - 0.90 27 EfficientNetBO | 0.993 | 0.93
31 ConvNext-Small | 0.985 | 0.90 22 EfficientNetB0 0.995 | 0.93
24 EfficientNetB0 0.991 | 0.90 21 EfficientNetB0 0.997 | 0.93
29 EfficientNetB7 0.997 | 0.90 29 EfficientNetB0 0.995 | 0.94
4 ResNet18 - 0.91 25 EfficientNetBO | 0.989 | 0.95

Como se observa pela andlise dos conjuntos de resultados obtidos, de um modo
geral, as configuragdes sujeitas as técnicas de feature extraction e fine-tuning (Tabela
5.1), configuragdes 1, 6 e 26, apresentam valores mais baixos de ACC (Tabela 5.2).
Estas trés configura¢des variam entre si no Batch, resolugdo da imagem, transfor-
magcao aplicada, otimizagdo e quantidade de amostras.

Analisando os modelos ResNet18, as configuragdes 2, 3, 4 e 5 (Tabela 5.1), a con-
figuracao que apresenta das quatro, o menor valor de ACC (Tabela 5.2) é a configu-
ragdo 2 que tem como diferenca da configuracdo 3, apenas a taxa de aprendizagem.
Nas configuracdes 3 e 4 a diferenca estd na transformacao aplicada o que demonstra
a importancia do aumento de dados num dataset pequeno. Por dltimo no modelo
ResNet18, podemos comparar a configuragdo 4 e 5, sendo que a 5 é a que apresenta
melhor resultado de ACC e isso deve-se principalmente a técnica de oversampling
aplicado a um dataset desequilibrado.

Passando agora a analisar o modelo ResNet50, a configuragdo que apresenta o
valor mais baixo de ACC (Tabela 5.2) é a configuragdo 9 (Tabela 5.1) e isso deve-se
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ao facto do dimensionamento de imagem néo ser o mais apropriado. Comparando
as restantes configuragdes (7, 8 e 10) (Tabela 5.1) do modelo, as diferencas de ACC
sdo reduzidas, mas mais uma vez a que apresenta melhor resultado, é a configura-
¢do 10 com a transformagao 4 que possui a técnica de oversampling.

No modelo ResNet152, configuragoes 11, 12, 13, 14 e 15 (Tabela 5.1), a configura-
¢do que apresenta o menor resultado de ACC é a 13 (Tabela 5.2). Nesta configuragao
temos mais uma vez um mau dimensionamento da imagem. Neste modelo é pos-
sivel verificar a grande importancia que tem o dimensionamento das imagens na
parte de pré-processamento. Em comparacado as configuragdes 11 e 12, apresentam
resultados diferentes e isso deve-se ao tipo de dimensionamento feito nas duas con-
figuracdes, sendo que na configuracdo 11 o dimensionamento é aleatério e na 12 é
uniforme. A configuracdo 15 é a que apresenta melhor resultado de ACC, tendo um
dimensionamento de imagem que procurou ndo remover informacdo importante,
sendo este dimensionamento de 236x236 e um corte central de 224x224.

Analisando os modelos VGG16 e VGG19 em conjunto, percebe-se mais uma vez
a grande importancia do pré-processamento dos dados comparando as configura-
¢oes 16 (VGG16) e 18 (VGG19) com as configuragdes 17 (VGG16) e 19 (VGG19)
(Tabela 5.1).

No modelo EfficientNetB0, as configuracoes 21 e 22 (Tabela 5.1) que podemos
desde ja comparar e observar que pouca diferenca tém nos valores de AUC e ACC,
tendo apenas o nimero de amostras como diferenga de configuragdo. Quanto as
configuragdes 23 e 24 a sua grande diferenga € a técnica aplicada aos dados dese-
quilibrados, sendo que a configuracdo 23 com a técnica de stratify foi a que obteve o
valor de ACC mais baixo, isto porque, esta técnica por si s6 ndo melhora o desem-
penho. A configuragdo 25 foi a configuracdo que melhores resultados obteve tendo
por base o uso da fun¢do Adam na otimizagdo e o uso das duas técnicas (oversam-
pling e stratify) em simultaneo. A configuracdo 29 em comparagdo com a configu-
ragdo 25, com as mesmas transformagdes e configuracdes, apenas com a diferenca
da fungdo de otimiza¢do SGD, obteve valores um pouco mais baixos de ACC. Por
altimo, no modelo EfficientNetB0, temos as configuragdes 27 e 28 em que a confi-
guracdo 27 foi a que obteve melhores resultados de desempenho e isso deve-se a
importancia na divisdo dos conjuntos de dados de treino e validagéo.

Quanto ao modelo EfficientNetB7, as configuragdes 31 e 31 (Tabela 5.1) pouca
variagdo apresentam nos seus resultados, sendo essa pequena variacdo refletida
pelo aumento de amostras no dataset.

Analisando o modelo ConvNext-Small, as configuragdes 32 e 33 (Tabela 5.1) tém
como grande diferenca o dimensionamento da imagem e isso reflete-se nos resulta-
dos de desempenho em que a configuragdo 33 é a que apresenta os menores valores
de AUC e ACC (Tabela 5.2). Nas configuracdes 34 e 35 existe uma diferenga signifi-
cativa nos resultados quando se aplica um aumento de dados também ao dataset de
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validagdo. A configuracdo 36 comparada com a configuragdo 34, que varia apenas
na técnica de oversampling, consegue obter melhores resultados de desempenho.

Chegando agora ao modelo MobileNet-v2 pode-se observar (configuragdes 37 e
38) (Tabela 5.1), mais uma vez a importancia do aumento de dados também apli-
cado ao conjunto de validagéo.

De seguida (Figuras 5.2 - 5.4) é possivel verificar os resultados de classificacdo
de cada uma das classes, estando presente a relagdo entre os valores reais (True la-
bel) e os valores previstos (Predicted label), por arquitetura implementada (apenas
sdo apresentados os resultados mais baixos em comparagdo com os melhores das
diferentes configuracdes por modelo). Deste modo, é possivel saber que troca de
classificagdo de classe ocorreu. Por exemplo, para a arquitetura ResNet18 - Configu-
ragdo 5 (Figura 5.2b) constata-se que, das 109 amostras de teste da classe 109 (Capply
OK), 104 apresentaram uma classificagdo correta enquanto 5 amostras foram clas-
sificadas como sendo da classe 613 (Mau enrolamento/distribuicao irregular).

0 0 2 2 bl 2 1 11 1

611

614

613
a4

105
n
a
10
11
613
614
105
1

(a) ResNet18 - Configuragdo 6 (b) ResNet18 - Configuragio 5

Figura 5.2: Matriz de confusdo dos resultados reais vs resultados
previstos (ResNet18).
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Figura 5.3: Matriz de confusdo dos resultados reais vs resultados
previstos (ResNet50-152, VGG16-19 e EfficientNetBO0).
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Pela andlise dos graficos dos valores de exatiddo (ACC) em fungdo do nimero
de iteragdes (Epochs) (Figura 5.5-5.8) e dos graficos de perdas em func¢do do ni-
mero de iteragdes (Epochs) obtidos ao longo do processo de treino, verifica-se que
no decorrer das itera¢des no processo de treino (Train) hd um aumento do valor
de ACC, sendo este aumento inversamente proporcional ao valor das perdas, tal
como previsto, apesar de que, em alguns casos os valores de validacdo oscilam ou
apresentam um limite quando comparado com os valores de treino.

Nas Figuras 5.5¢ e 5.5d é possivel perceber o efeito do Callback Scheduler na
iteragdo 30. Tanto os valores de exatiddo como de perdas ficam mais estdveis a
partir desta iteracao.

Pelos gréficos das Figuras 5.6e a 5.6h, podemos concluir que entre as duas arqui-
teturas (VGG16 e VGG19), ndo existiram grandes diferencas no processo de apren-
dizagem.

Analisando os graficos das Figuras 5.7a a 5.7d, percebe-se que a configuragao
29 teve um comportamento ao longo de todo o processo de aprendizagem mais
estavel (fungdo SGD) do que a configuragdo 25 (fungdo Adam) e que mesmo assim
obteve resultados mais baixos, isto porque a fun¢ado Adam - Adaptive Moment Esti-
mation converge mais rapido e a fungdo SGD - Stochastic Gradient Descent generaliza
melhor.

(c) Configuracao 5 - Exatidao (d) Configuracgéo 5 - Perdas

Figura 5.5: Gréficos das métricas obtidas no processo de aprendiza-
gem (ResNet18).
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Figura 5.6: Gréficos das métricas obtidas no processo de aprendiza-
gem (a-b ResNet50, c-d ResNet152, e-f VGG16 e g-h VGG19).
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Figura 5.7: Gréficos das métricas obtidas no processo de aprendiza-
gem (a-d EfficientNetB0 e e-h EfficientNetB7).



98

Capitulo 5. Resultados e Discussdao

w
o
m
@
w
7 % % @ &
(a) Configuragdo 33 - Exatidado
w
Lo
“
w
; W % % 5
(c) Configuracdo 34 - Exatidao
w
a
i
m
@
7 7 % @ %
(e) Configuragédo 37 - Exatidao
w
o
m
@

0 5 n 5 0 % EY E3 )

Epochs

(g) Configuragéo 38 - Exatidado

train loss
— validataion loss

&
2
3

(b) Configuracao 33 - Perdas

train loss
— validataion loss

-

e

Epochs

(d) Configuragao 34 - Perdas

train loss
— validataion loss

2

Epochs

(f) Configuracao 37 - Perdas

train loss
— validataion loss

&
&

Epochs

(h) Configuragdo 38 - Perdas

Figura 5.8: Gréficos das métricas obtidas no processo de aprendiza-
gem (a-d ConvNext-Small e e-h MobileNet-v2).
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Nas Figuras 5.6f e 5.6h é possivel verificar um pequeno overfitting (sobreajuste),
mas com a utilizagdo do Callback ModelCheckPoint, anteriormente apresentado, garantiu-

se que apenas os melhores resultados de desempenho foram guardados.

5.2 Resultados dos testes apds processo de treino

Depois de concluido o processo de treino, o0 modelo foi testado com as ima-
gens destinadas ao processo de teste, ou seja, imagens desconhecidas. O conjunto
de imagens de teste foi submetido a uma divisdo aleatéria, tal como os restantes
conjuntos. Estes resultados estdo presentes na Figura 5.9, a titulo ilustrativo.

predicted: 614 - predicted: 614 ) predicted: 613 i predicted: 105
, iy | Be—
¥ Uil ki W\ 111 =
[ TR, |

R TR T

(a) Teste 1 (b) Teste 2 (c) Teste 3 (d) Teste 4

predicted: 105 predicted: 611 predicted: 613

predicted: 105
i\

(e) Teste 5 (f) Teste 6 (g) Teste 7 (h) Teste 8

predicted: 4 predicted: 11 predicted: 613
e - g p .

predicted: 4

(i) Teste 9 (j) Teste 10 (k) Teste 11 (1) Teste 12

Figura 5.9: Imagens resultantes dos testes de classificagdo obtidos
com as arquiteturas EfficientNetB0 (a-f) e ConvNext-Small (g-1).

Nas Tabelas 5.3 e 5.4 estdao sumarizados os resultados obtidos apds o processo
de aprendizagem com as arquiteturas, onde é possivel verificar a precisdo (preci-
sion), sensibilidade (recall) e pontuagdo F1 (FI-score) dos melhores resultados de
cada arquitetura.
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Pela andlise das Tabelas 5.3 e 5.4, é possivel verificar que, de um modo geral,
todas as classes conseguem alcangar uma boa precisdo, apesar de que, em alguns

casos evidencia-se o desequilibrio do ntimero de amostras.

5.3 Aplicacao Web: Demonstracao de resultados

Foi desenvolvida uma aplicagdo Web com o objetivo de tornar o processo de
teste e demonstragdo de resultados interativo. Na péagina inicial da aplicacdo (Fi-
gura 5.10) é possivel escolher (menu lateral esquerdo) entre os dois modos de teste
possiveis (classificagdo de imagens através de video ou através de imagens guarda-
das). O modo de video no Raspberry Pi é muito lento e como tal, ndo foi possivel
testar em contexto real. Em ambos os modos é possivel escolher uma de quatro

arquiteturas selecionadas para os testes.

ce with camera mo... ~ %

Which model do you want te use?

MobileNet_v2

Neural Network

Real time inference with camera module 2

-

START SELECT DEVICE

® Show the classification labels

This application automatically classifies scrap capply using deep leaming.

(Ontinental

Figura 5.10: P4gina inicial da aplicagdo Web.

Na Figura 5.11 temos a pagina de testes com imagens guardadas localmente. O
utilizador, como anteriormente referido, pode escolher a arquitetura que pretende
usar (EfficientNetB0, ConvNext-Small, ResNet50 e MobileNet-v2) e também pode ajus-
tar o limite de confianga do sistema através do elemento slider.
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Choose the app mode

Inference with local image|

MobileNet_v2

Confidence threshold

0.00

Neural Network

Inference with local image

Pick an image to test

& Drag and drop file here
2 per file

Run onimage

# Show the classification labels

This application automatically classifies scrap capply using deep leaming.

Browse files

(©ntinental®

Figura 5.11: P4gina de testes com imagens guardadas.

Depois de termos escolhido o modelo e ajustado o limite de confianca, caso as-

sim o desejarmos, podemos entdo carregar uma imagem através do botdo “Browse
files”. Na Figura 5.12 é apresentado processo de escolha da imagem, a titulo ilus-

trativo.

4 289jpeg 1641 kB

o )

@ 322jpeg 189.2kB
& 327jpeg 186.3kB
& 345jpeg 207.5kB
& 538jpeg 341.2kB
& 552jpeg 3441kB
& 864jpeg 263.4kB
@ 922jpeg 449.4kB
& 936jpeg 4429kB
& 994jpeg 4324k8
& 1100jpeg 4742k8
& 1243 jpeg 4776kB
@ 1330jpeg 4281k8
@ 1485 jpeg 8122k8
@ 1708 jpeg 7216kB

Figura 5.12: Processo de escolha da imagem.
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Ao acionar a execugdo do teste (Figura 5.13 - botdo Run on image) é apresentada
uma mensagem ao utilizador indicando que o resultado esta ser calculado (Calcu-
lating results...) e alguns instantes depois é apresentado o resultado da classificagdo
com a devida etiqueta (classe) e a precisdo. Caso nao seja apresentado nenhum
resultado quer dizer que a precisdo da classificagdo foi inferior ao limite de confi-
anca anteriormente configurado. Neste teste foi selecionada uma imagem de uma
bobine amassada/danificada e o sistema classificou corretamente, como é possivel

verificar pela imagem da Figura 5.13.

Run on image

This application automatically cla: es scrap capply using deep learning.

Figura 5.13: Testes na plataforma (Etiqueta 610 - "Bobine amassa-
da/danificada").

Na Figura 5.14 é possivel observar um outro exemplo, desta vez com uma ima-
gem de uma bobine com uma imperfeicdo do tipo “Mau enrolamento/distribuigao

irregular” (etiqueta 613).
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Run on image
Calculating results...
® Show the classification labels
613

This application automatically classifies scrap capply using deep learning.

(Ontinental %

Figura 5.14: Testes na plataforma (Etiqueta 613 - "Mau enrolamen-
to/distribuicdo irregular").

5.4 Testes em contexto real

Para os testes em contexto real, foi desenvolvido um algoritmo com recurso a
biblioteca OpenCV [95] para aquisicdo de imagens através da camara module 2 da
Raspberry Pi. A resolucdo desta camara foi configurada para 1280x1080 pixeis de
forma a que o Raspberry Pi 4 consiga processar os frames o mais rapido possivel
e a0 mesmo tempo garantir uma qualidade de imagem boa. Neste algoritmo é
possivel testar quatro dos modelos implementados (EfficientNetB0, ConvNext-Small,
ResNet50 e MobileNet-v2).

Nas Figuras 5.15 e 5.16 é apresentado um primeiro teste realizado na maquina,
em que é possivel verificar a imagem da bobine que esté ser analisada pelo algo-

ritmo e o seu resultado ap6s a classificagao.
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Figura 5.15: Teste na mdquina (Etiqueta 611 - "Excesso de adesivi-
dade").

File Edit Tabs Help

Figura 5.16: Resultado do teste na maquina (Etiqueta 611 - "Excesso
de adesividade").

Na Figura 5.17 é apresentado o resultado da classificacdo enviado do Raspberry
Pi para o PLC da maquina (network 3).
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Developed by Filipe Castro
Testin just one station (Position 41

TRUE

C dto init autematic elassification of serap capply (PLE to Raspberry Fi )

AND
b_Memory_Slow_Speed b_Select_Bobd] Bobd_b_ln_Mov
b_Memory_Fast_Speed

b_BobdStopedd

Ansmer of the scrap capply sended by RaspBermy Pi4
FB_ScrapReason_WC[4]

FB_ScrapReason |
Bobd_i_SerapType=611-IN_i_ScrapReasenCode OUT_s_SecrapRe, _IN_s_quality_reason[4]='Excesso adesividade'
b_BypassHMI-IN_Byp asslustification OUT_z_SerapReason codel—Quality_reason_code[4]='511'

Testin just one station (Fosition 4

TRUEL

Figura 5.17: Resultado enviado para o PLC (Etiqueta 611 - "Excesso
de adesividade").

As Figuras 5.18, 5.19 e 5.20 apresentam um outro teste realizado na mdquina,
agora com uma bobine de capply OK (etiqueta - 105).

AnE
} % 4 Flash

L, AT

p—

Figura 5.18: Teste na maquina (Etiqueta 105 - "Capply OK").
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"y
J

Figura 5.19: Resultado do teste na maquina (Etiqueta 105 - "Capply
OK").

Developed by Filipe Castro
Test in Just one station (Fosition )

TRUE

Command to init automatic ol assification of sorap sapply (FLC to Raspbermy Pi4)

AND
b_temary_5lom_Speed b_Selet_Bobd- Bobe_b_In_tfov
b_Memon_Fast_Speed

b_BobdStopeds|
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FB_SorapReason_WWC[4]
:‘ FB_SciapReason |

Bob4_i_SorapType=105
b_BypassHh|

IN_i_SerapReasonCode OUT_s SerapRe

IN_s_quality_reason[#]="Capply 0K devalide da construgdo’
IN_Bypasslustification OUT_s_ScrapReason cudEI—Dual\ty_leasun_cnda[4]='105‘

Test in Just one station (Fosition )

TRUE

Figura 5.20: Resultado enviado para o PLC (Etiqueta 105 - "Capply
OK").

Por padrao o Pytorch utiliza todos os nicleos disponiveis para processamento.
De forma a melhorar o desempenho do sistema foi utilizada a configuracdo dos
nucleos de processamento com recurso a fungao torch.set_num_threads().

Para a comunica¢do entre o Raspberry Pi e o PLC, foi utilizada a biblioteca
PyAds [96] que dé uso ao protocolo Automation Device Specification (ADS). O pro-
tocolo ADS é uma camada de transporte dentro do sistema TwinCAT e foi desen-
volvido para troca de dados entre os diferentes médulos de software. Este proto-
colo permite a comunicagdo com outras ferramentas de qualquer ponto dentro do
TwinCAT, ou até mesmo com outros dispositivos na rede, tendo por base uma co-
municagdo Transmission Control Protocol/Internet Protocol (TCP /IP) ou User Datagram
Protocol/Internet Protocol (UDP/IP) [97].
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Conclusoes e Perspetivas Futuras

Nesta dissertagdo foram investigadas e aplicadas metodologias de Deep Lear-
ning (DL), um ramo da Inteligéncia Artificial (IA), para a andlise de imagens de
bobines de Capply, nomeadamente, a classificagdo de imperfei¢cdes. Este trabalho
permitiu conhecer de forma mais aprofundada as metodologias de DL aplicadas
a tarefas de classificagdo de imagens, estendendo-se desde a parte tedrica até ao
desenvolvimento prético de um sistema. Como primeira abordagem, existiu a re-
colha de imagens de diferentes tipos de imperfei¢des de bobines, as imagens foram
pré-processadas para que fossem corrigidas ou realgadas adequadamente as suas
caracteristicas, corrigindo pixeis anémalos ou reduzindo ruido. Seguiu-se a investi-
gacdo, implementagdo, teste e avaliacdo de desempenho dos modelos e parametros
utilizados para a realiza¢do da tarefa.

Tendo em consideracao os resultados obtidos, pode-se concluir que as metodo-
logias desenvolvidas, demonstraram um grande potencial do sistema. Em compa-
ragdo, entre o sistema e o que é feito pelo operador, enquanto que o sistema clas-
sifica a bobine em tempo real desde que entra na mdquina até que sai, o operador
grande parte das vezes, apenas a classifica no momento em que introduz a bobine
na maquina. Com este sistema é possivel classificar corretamente a imperfeicdo da
bobine como também, identificar quando é que a bobine passa a apresentar ma-
terial em bom estado para producéo, isto porque em alguns casos as bobines s6

apresentam imperfei¢des numa parte inicial.

109
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As maiores dificuldades sentidas no desenvolvimento deste trabalho estdo as-
sociadas a recolha das imagens de imperfei¢des de capply propostas para este traba-
lho, isto porque algumas destas imperfei¢des ndo surgiam com a mesma frequéncia
do que outras, o que deu origem a um dataset desequilibrado e pequeno. Existiu
também uma dificuldade sentida no que diz respeito ao tempo de treino dos mo-
delos utilizados, que requerem uma grande capacidade de processamento, o que
limita a execugdo da tarefa em questdes temporais de execucgdo. Por dltimo, uma
outra dificuldade sentida deve-se ao hardware utilizado para os testes praticos em
contexto real, sendo que a camara e o Raspberry Pi ndo apresentaram o melhor
desempenho quando a bobine estava em movimento.

Como trabalhos futuros sugerem-se melhorias no conjunto de dados (dataset),
ou seja, equilibrar as classes com o menor niimero de amostras e a0 mesmo tempo
enriquecer mais as outras classes para que os modelos consigam extrair mais infor-
macao/caracteristicas. Explorar outro tipo de hardware, como por exemplo, uma
camara de alta velocidade. Quanto ao desempenho do Raspberry Pi, pode-se op-
tar por utilizar o acelerador Coral USB da Google que possui um Tensor Processing
Unit (TPU) e que traz poderosos recursos de inferéncia ML ou entdo, esquecendo
o Raspberry Pi e opta-se por outro microcomputador como por exemplo o Jetson
Nano da NVIDIA.

Os objetivos definidos para este trabalho foram cumpridos e a abordagem pro-
posta mostra a aplicagdo de técnicas de IA, suportadas por sistemas de visdo, com
a aplicabilidade em diversas tarefas de controlo de qualidade, aumentando a con-
fiabilidade e otimizagdo dos processos, permitindo realizar este tipo de tarefas sem

a intervenc¢do humana.
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