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RESUMO

A proposta do presente projeto foi o desenvolvimento de uma plataforma para
andlise de deformidades, contemplando as &reas da Computacdo e Controle.
Teve-se por objetivo apresentar uma solugéo para problemas em inspecao de
produtos em linhas de producdo, uma vez que, em alguns casos, o trabalho
manual € complexo, demorado ou repetitivo. A identificacdo das principais
deformacbes apresentadas por um produto em sua linha de producdo foi
essencial para o treinamento da plataforma, efetuado através do processamento e
analise de imagens, utilizando métodos de redes neurais artificiais e machine
learning. Trabalhando com a simplificacdo de imagens, o estudo das deformacfes
e suas caracteristicas é necessario para melhor desempenho do algoritmo. Para a
aquisicao de dados, durante as etapas finais do trabalho, foi utilizada a camera e
componente de iluminacdo de um smartphone com resolucdo de 4160x3120
pixels, uma vez que certas condicdes devem ser exigidas para 0 processamento
das imagens. Com o desenvolvimento de algoritmos, empregando a linguagem de
programacao Python, o objetivo deste trabalho foi de apresentar uma resposta
rapida para o processo, sem interrup¢cdes a linha de producdo, gerando uma
melhor uniformidade e aumentando o rendimento na producdo. O emprego de
materiais para andlise simples, como embalagens de jogos e bonecos, nas fases
iniciais de teste, contribuiu para o reconhecimento e tratamento de caracteristicas
que dificultam a obtencdo de resultados satisfatérios. Por fim, foi definido como
objeto de andlise ampolas/refis de insulina para canetas de aplicacdo. A razéo
desta escolha se deu por este material ser de facil manuseio e de alta aplicacdo
na area farmacéutica, visando verificar a funcionalidade da plataforma para
identificacdo de variacdes de cores e volume do fluido. Neste projeto, 0 emprego
de reconhecimento de padrdes por redes neurais artificiais e machine learning,
contempla a area da Computacdo, enquanto que o processamento das imagens,
que esta diretamente relacionado ao processamento de sinais, abrange a area de
Controle. Assim, com este projeto, é apresentada uma plataforma que possa
servir de opcao na inspecao de produtos em uma linha de producéo, atendendo a
demanda de mercado e reduzindo custos desnecessarios, tanto financeiros
guanto temporais. Por fim, é importante ressaltar que foram obtidos resultados
satisfatérios com valores interessantes de acuracia, porém, nao foram realizados
testes de aplicagdo em tempo real.

Palavras-chave: Machine learning, redes neurais artificiais, andlise de
deformidade.
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ABSTRACT

The proposal of the present project was the development of a platform for analysis
of deformities, contemplating the areas of Computation and Control. The objective
was to present a solution to problems in product inspection on production lines,
since in some cases manual labor is complex, time-consuming or repetitive. The
identification of the main deformations presented by a product in its production line
was essential for the training of the platform, carried out through the processing
and analysis of images, using methods of artificial neural networks and machine
learning. Working with the simplification of images, the study of the deformations
and their characteristics is necessary for better performance of the algorithm. For
the acquisition of data, during the final stages of the work, the camera and lighting
component of a smartphone with a resolution of 4160x3120 pixels were used,
since certain conditions must be required for the image processing. With the
development of algorithms, using the Python programming language, the objective
of this work was to present a rapid response to the process, without interruptions
to the production line, generating a better uniformity and increasing yield in
production. The use of simple materials for analysis, such as packaging of games
and dolls, in the initial stages of testing, contributed to the recognition and
treatment of characteristics that make difficult to obtain satisfactory results. Finally,
it was defined as object of analysis ampoules / refills of insulin for application
pens. The reason for this choice was that this material was easy to handle and of
high application in the pharmaceutical area, aiming to verify the functionality of the
platform to identify color variations and fluid volume. In this project, the use of
pattern recognition by artificial neural networks and machine learning,
encompasses the area of Computation, while the image processing, which is
directly related to signal processing, covers the Control area. Thus, with this
project, a platform is presented that can serve as an option in the inspection of
products in a production line, meeting the market demand and reducing
unnecessary costs, both financial and temporal. Finally, it is important to note that
satisfactory results were obtained with interesting values of accuracy, however, no
real-time application tests were performed.

Keywords: Machine learning, artificial neural networks, deformity analysis.

viii



LISTA DE FIGURAS

Figura 1: Identificacao de cartas de baralho pelo
T NSO OW M et e e e e e e e e e e e e et e e e e e eeeaaaas 10
Figura 2: Representacdo de uma imagem digital...............iiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeee, 11

Figura 3: Variacdo da tonalidade em Grayscale de acordo com seu

172 1o ) SRR 11
Figura 4: Representacgédo dos canais RGB de uma
= o = 1 o T 12

Figura 5. Representacdo do sistema de coordenadas em uma
= o 1= 1 o OSSPSR PSSURRR 12
Figura 6: Exemplificagdo de niveis de correlagao entre
(00 2 TS o RSP 14
Figura 7: Exemplificacdo da discriminacdo de classes através de
AETTOULOS. .. 15
Figura 8: Exemplificacdo da organizacdo das classes apoOs processo PCA e
L1111 T TP PPP PP 16
Figura 9: Exemplificacdo real da organizacdo das classes apds processo PCA e
LV T CT 1] o TSRS 16
Figura 10: Imagem em Grayscale ap0s processo de binarizacdo por
0= 17

Figura 11: Exemplificacéo do processo de detecccéao de

010 0 £ PR R SRS 18
Figura 12: Decomposicdo em valores singulares de uma matriz
P 18
Figura 13: Hiperplano tracado entre dados de duas
ClASSES. ..ttt ettt a e e e e eaeaeaees 21

Figura  14: Exemplificagdo de  classificadores lineares e néo

T L= T 22
Figura 15: Estrutura CelUlar..............iii i 23
Figura 16: Parametros e seguimento de uma rede neural.............cccccvvvveeeeeeeennnn. 24
Figura 17: Perceptron de uma CaAmMAda............uuuuurrriiiiiiiiiiieaeeaaeaeaeessiiiieiirseneeeeeees 24

Figura 18: Rede neural artificial multicamada com uma camada
(o To] U] | = PP PP P PP PPPPPPPPI 26
Figura 19: Exemplos de funGao de atiVagao...........coveeeeeriiiiiiiiiiiiiiiieeeieeeeeeee e 27



Figura 20: Fluxograma do funcionamento de uma rede neural feedforward

01011 ToF=Tg 1 = To F- TR RSP 28
Figura 21: Exemplificagdo da descida do gradiente..............ccccuvvviieriiiiiiineneennnnnn. 28
Figura 22: Exemplificacdo da descida do gradiente............cccceeeveeeeieeeeiiriiieeneennnns 29

Figura 23: Exemplificacdo da diferenca entre minimo local e minimo

Figura 24: Fluxograma para realizagéo da descida do
0= 10 1= ] (=P PUOUPSUS 30
Figura 25: Relacdo feedforward e backpropagation em uma rede neural
=L 1] 1[0 - | 31
Figura 26: Rede neural multicamada com quatro camadas ocultas e quatro
neurdnios Na camada de SAITA...........uuuiiiiiiiiieeeei e 33
Figura 27: Exemplificacdo do banco de dados MNIST............cccooviirieiiiviiiciceeenn 34
Figura 28: Exemplos de imagens empregadas para classificagdo da
(0721 ] > VTP 37
Figura 29: Exemplos de imagens empregadas para classificacdo da embalagem
(o (o T o [0 1 L1 1T -1 37
Figura 30: Exemplos de imagens empregadas para classificacdo do interior da
embalagem do JOgOo ditigal..........cc.uuuiiiiiiiiiiii e 38
Figura 31: Exemplos de imagens empregadas para classificacdo dos
DONECOS. ...t e e e e e e e e e e n e 39

Figura 32: Exemplos de Iimagens empregadas para classificacdo do

Figura 33: Janela inicial para selecéo do algoritmo de
ClASSIfICAGAD. .......ccieiiiieeee et e e e e e e e —————— 40

Figura 34: Janela para entrada de parametros para treinamento por

Figura 35: Fluxograma do tratamento de imagem para extragcdo de
(o= L (] 1] (07 L EPUEPEPPRPR 42
Figura 36: Exemplo de tratamento de imagem, representando: (a) a imagem
original colorida; (b) imagem apds filtragem com filtro mediano com vizinhanga de
3 pixels; (c) imagem convertida para niveis de cinza; (d) imagem binarizada; (e)
imagem colorida SEgMENTATA...........c.uuuii i e 43
Figura 37: Rede neural implementada para classificacdo dos dados apos

tratamento €SPECITICATO..........euveeeeiiiiie e 44



Figura 38: Relacdo da acuracia entre os métodos SVM e RNA para o banco de

dados MNIST com 21000 amostras no treinamento e 21000 no

Figura 39: Relacao de acuracia para cada método a partir do nimero de amostras
para treinamento e teste e taxa de aprendizagem para o banco de dados do
interior da embalagem de jogo digital com 4 saidas...........cccveeeeeiiiiiiiiiienniiieen. 48
Figura 40: Relacdo de acuracia para cada método a partir do nimero de amostras
para treinamento e teste e taxa de aprendizagem para o banco de dados do
interior da embalagem de jogo digital com 2 saidas...........cccccceeveeeeiiiiiiiiiieeiiiiinns 49
Figura 41: Relacdo de acuracia para cada método a partir do nimero de amostras
para treinamento e teste e taxa de aprendizagem para o banco de dados dos 4
DONECOS AISTINTOS. ...ciiiiiiiiieii e e e e e e e e e e e e s aaaanes 50
Figura 42: Relacao de acuracia para cada método a partir do nimero de amostras

para treinamento e teste e taxa de aprendizagem para o banco de dados de um

Xi



LISTA DE QUADROS E TABELAS

Quadro 1: Relacao de algoritmos e acuracia ao longo da década.......................... 9
Quadro 2: Funcbes de Kernel mais utilizadas no emprego de maquinas de vetor
[0 =R 0 0L 1 (=S UPPUPUPPRS 22

Quadro 3: Relacéo de taxa de erro para algoritmos aplicados ao MNIST............. 35

Tabela 1: Relacao de acuracia para cada método a partir do nimero de amostras

para treinamento e teste e taxa de aprendizagem para o banco de dados

Tabela 2: Relac&o de acuracia para cada método a partir do nimero de amostras
para treinamento e teste e taxa de aprendizagem para o banco de dados de uma
(0221 0] = T PP 47
Tabela 3: Relacdo de acuracia para cada método a partir do nimero de amostras
para treinamento e teste e taxa de aprendizagem para o banco de dados de
imagens da embalagem de um jogo digital..............eeeeieiiiiiiiiiiiiii 48
Tabela 4: Relacao de acuracia para cada método a partir do nUmero de amostras
para treinamento e teste e taxa de aprendizagem para o banco de dados do
interior da embalagem de jogo digital estando vazia ou cheia...............ccccceeen..... 50
Tabela 5: Relagdo de amostras nos bancos de dados..........ccccceeeveeieeiviviieeeeinnnn, 52
Tabela 6: Relacdo de acuracia (%) no treinamento por RNA e tratamento SVD
para as caracteristicas de coloracao e volume (préprio autor)...........ccccceeeeeeeennnn. 53
Tabela 7: Relacdo de acuracia (%) no treinamento por RNA e tratamento PCA
para as caracteristicas de coloracdo e volume (proprio autor)............cccveeeeeernnee. 54
Tabela 8: Relacdo de acuracia (%) no treinamento por RNA e tratamento de
segmentacgdo para as caracteristicas de colorag@o e volume...............ccccvvvveeeeee. 54
Tabela 9: Relagdo de acuréacia (%) no treinamento por SVM e tratamento SVD
para as caracteristicas de coloragao e VOIUME............cccuviviiiiiiiiiiiiieee s 55
Tabela 10: Relacdo de acuracia (%) no treinamento por SVM e tratamento PCA
para as caracteristicas de coloragao e VOIUME............cccviiiiiiiiiiiiiiiee e 55
Tabela 11: Relacdo de acuracia (%) no treinamento por SVM e tratamento de

segmentacao para as caracteristicas de coloracao e volume..........ccccoeeeeveeeeeennn. 56

Xii



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

AM — Aprendizagem de Maquina
GUI — Graphical User Interface

PCA — Principal Component Analysis
SVD - Singular-Value Decomposition
SVM — Support Vector Machine

RNA — Rede Neural Artificial

Xiii



SUMARIO

AGRADECIMENTOS ..ottt e et es e en ettt en et vi
RESUMO ...ttt e et ettt n ettt es s sttt eee e s aeseen e, vii
ABSTRACT ..ottt ettt e et s et n et e e sn s et e tetesn s esetesennas viii
LISTA DE FIGURAS ..ottt ettt sttt aen s ix
LISTA DE QUADROS E TABELAS.......coiviieteeceeeeeeeee e, Xii
LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS .....coooeeieeeeeeeeeeeee s xiii
SUMARIO ...ttt ettt et e et e e eaeeaeeae e Xiv
1- INTRODUGAO ..ottt 2
1.1- DEFINICAO DO PROBLEMA........cooiiiiiieeeeeeeeeteeeees e 3
1.2- MOTIVACGAOD ... .ottt 3
1.3- OBIETIVO GERAL ....oooviveeceee et en et n et n e en e 3
1.4- OBIETIVOS ESPECIFICOS ......oovovieeeieceeeeeeee et 4
1.5- METODOLOGIA.......coouieeeeeeeeeeeee e ee et en et n et en e 4
1.6- ESCOPO DO TRABALHO ...t 6
2- FUNDAMENTAGAO ...ttt 7
2.1- REVISAO DA LITERATURA ..ottt 7
2.2- ESTADO DA ARTE ...ttt n e een e 8
2.3- FUNDAMENTAGCAO TEORICA .......cooiieieeeeeeceeeeeeeeeee e 10
2.3.1- AQUISICAO DE DADOS ......cooveeevieeeeeeeeeeeeeee e en e 10
2.3.2- PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS.......ccoiovivieeeeeeeeeeereeseenns 13
2.3.2.1- NORMALIZACAO. ......coo e 13
2.3.2.2- REDIMENSIONAMENTO .......ccviuiiieieieeeees e ses s 13
2.3.2.3- GRAYSCALE ...ttt 13
2.3.2.4-PCA @ WHITENING ......cooooveeeeeeeieeeeeeeeeeee e 14
2.3.2.5- BINARIZACAO COM LIMIAR (THRESHOLDING)........cccveveveunne. 17
2.3.2.6- SEGMENTACAO E METODOS DE DETECCAO DE BORDA......17

Xiv



2.3.2.7- SVD (SINGULAR VALUE DECOMPOSITION) ....ccovvvviiiiiiiiiiiiennnn. 18

2.3.2.8 — FILTRO DE MEDIANA .....cooviiieteeeeeeeeee e s 19

2.3.3- CLASSIFICACAO E ANALISE .......cooiieeeeeeeeeeeteeeeen e en e 19
2.3.3.1- SUPPORT VECTOR MACHINES .......coooveeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 20
2.3.3.2- REDES NEURAIS ARTIFICIAIS .....oooveieeieieeeeeee e 23

3- DESENVOLVIMENTO ..ot es et en et aaetenensenaenens 34
4- RESULTADOS E DISCUSSOES........coceeieeeeieeeeeeeeee e 45
B- CONCLUSOES .......ocuiitiietectectee ettt ettt 59
5.1- PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS .......ocooveveeeeeieeeeeeeeeeeeeeeens 59
6- REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS.........ooviviveeeeeeeeeeeeeeee e 60

XV



1- INTRODUGCAO

O processo de automacao tem crescido cada vez mais na area industrial,
uma vez que proporciona menor tempo para se realizar uma tarefa, maior
rendimento e melhor qualidade, quando empregado de forma correta, se
comparado ao servico bracal (Araujo Junior, et al. 2003). Em uma linha de
producdo, automatizada ou ndo, existe a possibilidade do produto apresentar
deformidades ou irregularidades, podendo estas terem sido originadas no
processo de transporte ou transformacdo da matéria-prima empregada, antes
mesmo de chegar na linha de montagem. A verificacdo destas inconformidades €,
em alguns casos, realizada de forma visual, onde um funcionario acompanha o
trajeto dos produtos.

Diversos sistemas de automacao e controle tém sido desenvolvidos a fim
de otimizar o processo em uma linha de producdo. O alto desempenho e
processamento dos atuais sistemas eletroeletrénicos possibilitam uma excelente
performance na solucdo de problemas reais através de respostas rapidas.
Quando um produto e/ou servico ndo atendem as especificacbes de qualidade do
cliente, existe uma perda no processo de fabricacdo. Estabelecer a diferenca
entre verificar para “prevenir’ produtos defeituosos e verificar para “localizar”
defeitos é essencial para se reduzir estas perdas (Abreu, 2002).

Existe uma ligacdo intima entre a questdo de qualidade e a analise das
perdas para sua eliminacdo. Reduzindo estas perdas, é possivel gerar recursos
qgue poderdo ser aplicados em formas de alavancar o sistema de qualidade,
trazendo beneficios que, futuramente, serdo capazes de suplantar os gastos
iniciais (Robles, 1994).

Logo, este trabalho almeja o desenvolvimento de uma plataforma que atue
na deteccao de deformidades em pecas ou produtos em uma linha de produgéo,
sendo estas deformidades superficiais, uma vez que a analise é realizada a partir
da imagem obtida por cameras, utilizadas para este proposito. A classificacdo das
imagens € efetuada a partir de técnicas de redes neurais artificiais e machine
learning. Ao se identificar a presenca de irregularidades no produto, o mesmo
pode ser retirado da linha de montagem e separado dos demais através da
aplicacao de um atuador simples, por exemplo.

Com a plataforma proposta, espera-se apresentar uma opcao de

ferramenta para manter a uniformidade na linha de produgdo. Supondo-se que
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seja implementado um canal de comunicacdo com um atuador que possa retirar o
produto danificado da linha no momento de sua identificacdo, sem gerar atrasos
durante a analise dos produtos, pode ser possivel também exprimir os tipos de
deformidades mais comuns encontrados e resultar em uma concebivel solucéo
para suprimi-las. N&o é o objetivo deste trabalho aplicar a conexdo a um atuador,
mas é um possivel cenario de aplicabilidade a plataforma. Tais processos,
consequentemente, gerariam uma redugcdo de custos em materiais que seriam
descartados.

Sendo assim, o trabalho contemplara duas das grandes éareas da
Engenharia Mecatrbnica: Computacdo e Controle. Foi realizado o
desenvolvimento de uma plataforma para aplicacao de técnicas de redes neurais
artificais e machine learning e, também, o processamento de imagens, que esta
diretamente relacionado ao processamento de sinais, uma vez que, 0S sinais,
como as imagens digitais, sdo na realidade um suporte fisico que carrega no seu

interior uma determinada informacao (Portes de Albuquerque, 2000).

1.1- DEFINICAO DO PROBLEMA

O problema de perda de tempo e, consequentemente, financeira, buscando
melhorar o processo de identificacdo de deformidades em produtos em uma linha

de producéo.

1.2- MOTIVACAO

A motivacdo para a realizacdo deste trabalho surgiu do grande interesse do
autor na area de Computacado, além da vontade de aprofundamento em temas

como visao computacional e redes neurais artificiais.
1.3- OBJETIVO GERAL
Desenvolver uma plataforma para analise de deformidades empregando

visdo computacional e técnicas de classificagdo de imagens que mantenha a

uniformidade em uma linha de producao e ajude a reduzir gastos.



1.4- OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Implementar técnicas basicas de redes neurais artificiais e machine
learning para classificacdo de objetos;

e Realizar o treinamento para reconhecimento e classificacdo de diversos
tipos de deformidades fisicas em um determinado objeto;

e Realizar o treinamento para reconhecimento e classificacdo de diversos
tipos de deformidades fisicas em diferentes objetos;

e Desenvolver um software que trabalhe com visdo computacional e aplicar
técnicas de pré-processamento de imagens;

e Implementar classificagdo de texturas para analise de deformidades

superficiais.

1.5- METODOLOGIA

Este projeto tem como objetivo apresentar uma plataforma para inspecao
de objetos ou pecas em uma linha de producdo. A aquisicdo de dados a serem
analisados é realizada através de cameras que, como componentes de sistema
de aquisicdo, possuem uma matriz de sensores sensiveis a luz (Stivanello, 2004).
Com a aplicacdo de luz sobre o objeto de analise, a sua reflexdo incide sobre a
camera, gerando um valor de intensidade em cada coordenada da matriz,
formando uma imagem digital. Para tal, foi utilizada a camera e componente de
iluminacdo de um smartphone com resolucédo de 4160x3120 pixels.

A técnica de iluminacéo a ser empregada varia de acordo com o resultado
a ser buscado, ressaltando diferentes caracteristicas do produto. Utilizando um
anel luminoso em torno da camera, por exemplo, é possivel trabalhar com
reconhecimento de caracteres. Outro exemplo é a iluminag&o por tras do produto,
que proporciona uma imagem destacando sua silhueta, Gtil para anélise de suas
bordas.

Na etapa de processamento de imagens, sdo estudadas, visando a
possibilidade de aplicacéo, diversas técnicas como:

o a representacdo de imagens monocroméaticas, que utiliza
escalas de cinza de 0 a 255 em uma matriz, onde cada coordenada

representa um ponto especifico da imagem;



o pré-processamento, melhorando a qualidade da imagem
aplicando realce e restauracao;

o segmentacdo de imagens para isolar os objetos de interesse
na imagem,

. limiarizagdo, onde a imagem é transformada em binaria a
partir de um valor de cinza especifico, em que um algoritmo transforma
valores acima deste em 255 e abaixo em O;

o deteccdo de bordas, que é uma técnica em que a
segmentacdo € realizada com base na descontinuidade de valores de
niveis de cinza (Stivanello, 2004);

o descritores de imagem, que simplificam a area da imagem
estudada, podendo ser estabelecidos pelo método do cédigo de cadeia ou
por descritores de Fourier;

o interpretacdo de imagens, para andlise de padrdes a partir

das etapas de processamento anteriores.

Em se tratando da aplicacdo de redes neurais artificiais e machine learning,
0 objetivo é encontrar e classificar padrées, além de generalizar as informacdes,
através da linguagem de programacéao Python.

Para o desenvolvimento da rede neural artificial, primeiramente, é realizada
a sua definicdo, considerando seu tamanho, o tipo de problema a ser resolvido e
o tipo de aprendizado do algoritmo. Em seguida, inicia-se a etapa de treinamento
supervisionado, em que sdo apresentados pares de situacdes onde, para cada
entrada, a saida desejada também seja mostrada. Se a saida obtida se difere da
desejada, é realizado um “aprendizado” da rede. Se a saida obtida for igual a
desejada, é apresentado um novo par. Este procedimento é repetido diversas
vezes, aumentando a probabilidade de acerto do algoritmo. Por fim, é realizada
sua implementacao.

Se tratando das técnicas de aprendizagem de maquina, escolheu-se utilizar
magquinas de vetores de suporte (support vector machines). Esta técnica trata de
classificar cada uma das amostras apresentadas na etapa de treinamento através
de separacéo linear. Com base nesta separacado, é realizada uma comparacao
entre as amostras de treinamento e de teste, gerando uma classificagao.

O projeto foi dividido em duas etapas. O procedimento metodoldgico a ser

realizado na primeira etapa € a implementacdo de ambas as técnicas (support



vector machines e redes neurais artificiais) para classificacdo de objetos do
cotidiano. Com o resultado de cada processo, foi realizada a andlise e
comparacao de eficiéncia para definicdo de restriches e particularidades em
relacdo a cada teste proposto. Também, a partir destes resultados, foram
averiguadas as principais deficiéncias, tanto do cédigo quanto dos meétodos
empregados, buscando melhorias para a segunda etapa, onde foi realizada a
identificacdo de um objeto de analise especifico: ampolas de refil de canetas para
aplicacao de insulina do tipo humana regular.

Como prova de conceito, foi utilizado um refil vazio do medicamento
NovoRapid®. NovoRapid® é uma insulina moderna (insulina analoga) de acao
ultra-rapida. Insulinas modernas séo versdes aprimoradas da insulina humana.
Diabetes mellitus é uma doenca na qual seu organismo ndo produz insulina
suficiente para controlar o nivel de aglucar no sangue. Este medicamento € usado
para tratar diabetes mellitus em adultos, adolescentes e criancas (a partir de 2
anos de idade) (NovoRapid® FlexPen®, 2017). Uma das formas de aplicagdo é
através de uma caneta, com uma agulha na ponta, em que o medicamento &
adicionado a caneta através de um refil. Para treinamento e testes, utilizou-se
imagens do refil contendo agua, leite, uma mistura turva de agua com leite, além

de fluidos com coloragéo turva vermelha e marrom, variando o volume.

1.6- ESCOPO DO TRABALHO

Se tratando do escopo deste trabalho, primeiramente é apresentado o
capitulo de fundamentacdo, composto pela revisdo da literatura, metodologia e
fundamentacéo tedrica, apresentando toda a teoria estudada.

Em seguida, é denotado o capitulo de desenvolvimento, que trata de todos
0S processos e testes, tal como sua realizacao.

Posteriormente, o capitulo de resultados e discussbes acerca de todo o
trabalho desenvolvido.

Por fim, um capitulo apresentando propostas para trabalhos futuros e um

capitulo contemplando as referéncias bibliograficas.



2- FUNDAMENTACAO

Neste capitulo é tratado todo o embasamento tedrico e historico acerca do

assunto, tal como os métodos a serem empregados para sua realizagao.
2.1- REVISAO DA LITERATURA

As primeiras informagdes mencionadas sobre redes neurais artificiais s&o
datadas de 1943, em que foi sugerida a construcdo de uma maquina ou
dispositivo baseado no cérebro humano, em artigos de Warren McCulloch e
Walter Pitts. Em 1949, Donald Hebb escreveu “The Organization of Behavior” (A
Organizagdo do Comportamento), um livro que defendia a ideia de que o
condicionamento psicoldgico classico € uma propriedade de neurénios individuais,
logo, esta presente em qualquer parte dos animais. Esta concep¢do atuou como
inspiracdo para diversos outros pesquisadores da época (Bocanegra, et al. 2002).

Em 1951, foi construido, por Mavin Minsky, o primeiro neurocomputador,
denominado Snark. Ajustando seus pesos automaticamente, por meio de um
ponto de partida técnico, este computador operava perfeitamente, porém nunca
efetuou alguma operacdo de processamento de informacéo interessante. Ja em
1957 e 1958 surgiu o primeiro neurocomputador a obter sucesso, denominado
Mark | Perceptron, e criado por Frank Rosenblatt, Charles Wightman e outros. Em
seguida, foi desenvolvido, por Bernard Widrow, com ajuda de alguns estudantes,
um novo tipo de elemento de processamento de redes neurais, denominado
Adaline (Bocanegra, et al. 2002).

John Hopfield, renomado fisico de reputacdo mundial, se interessou pela
area e escreveu diversos artigos, persuadindo diversos pesquisadores, cientistas,
matematicos e tecndlogos a se unirem. Em 1986, editado por David Rumelhart e
James McClelland, foi publicado o livro “Parallel Distributed Processing”
(Processamento Distribuido Paralelo), trazendo mais pessoas a area da
neurocomputacao (Bocanegra, et al. 2002).

As primeiras Redes Neurais Convolutivas (Convolutional Neural Networks,
CNNs) foram propostas em 1998 por LeCun, onde os autores desenvolveram
uma arquitetura neural conhecida como LeNet5, empregada no reconhecimento
de digitos escritos a mdo. Tal arquitetura estabeleceu um novo estado da arte, na

ocasido, ao atingir acuracia de 99.2% na base de dados MNIST (LeCun, et al.
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1998). Apods alguns anos, Krizhevsky estabeleceu um marco na area ao propor a
AlexNet, arquitetura vencedora do desafio ImageNet. A aplicacdo mais popular
relacionada a Redes Neurais Convolutivas, desde entdo, tem sido o
reconhecimento de padrbes em imagens (Krizhevsky, et al. 2012).

Se tratando da ideia principal deste trabalho, que é a classificacdo de
objetos para identificacdo de deformidades, alguns trabalhos acerca do assunto
podem ser citados. Pesquisadores, em busca de uma melhoria de qualidade no
setor alimenticio, aplicaram redes neurais artificiais na analise de laranjas (Louro,

2006), macas (Nakano, 1997) e nozes (Ghazanfari, 1996), por exemplo.

2.2- ESTADO DA ARTE

Machine Learning (Aprendizagem de Maquina) trata-se de técnicas
empregadas para realizar uma determinacdo ou predicdo baseada na utilizagao
de algoritmos que coletam uma massiva quantidade de dados e aprendem com
eles. Na ultima década, algoritmos de redes neurais artificiais tém se tornado mais
comuns para este tipo de tarefa. Apesar de serem bastante semelhantes a
aprendizagem de maquinas, sua estruturacdo e funcionamento baseiam-se na de
um sistema neural real (Martins, et al. 2018).

O desenvolvimento de diversas técnicas e algoritmos empregando redes
neurais artificais tem aumentado na ultima década. Como pode ser observado no
Quadro 1, tal evolucdo tem proporcionado grande melhoria nos resultados. Neste
quadro sao apresentados algoritmos do estado da arte no reconhecimento de
objetos ao longo dos anos de 2011 e 2014, na base CIFAR-10, e suas respectivas
acuracias. Esta base de dados consiste de imagens coloridas de 32 x 32 pixels,
divididas em 10 classes, com 50 mil imagens sendo aplicadas na fase de treino e

10 mil na fase de testes.



Quadro 1: Relacéo de algoritmos e acuracia ao longo da década (Rocha,

et al. 2015)
Titulo Autores Acuracia
Spatially-Sparse Convolutional Neural Networks (Graham, 2014) 93,72%
Networks in Networks (Min Lin, et al. 2013) 91,19%
Maxout Networks (Goodfellow, et al. 2013) | 90,65%
Practical Bayesian Optimization of Machine Learning
Algorithms (Snoek, et al. 2012) 90,50%
ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural
Networks (Krizshevsky, et al. 2012) 89%
Improving neural networks by preventing co-adaptation
of feature detectors (Hinton, et al. 2012) 84,40%
Learning Invariant Representation with Local
Transformations (Sohn, et al. 2012) 82,40%
Na Analysis of Single-Layer Networks in Unsupervised
Feature Learning (Coates, et al. 2011) 79,60%

Uma classe de rede neural artificial € a convolutiva. Apesar de sua
estruturacdo complexa, pode-se utilizar Redes Neurais Convolutivas de maneira
bem simples e pratica, por meio do uso de frameworks. Sua utilizagdo tem sido a
escolha de usuarios iniciantes, devido a simplicidade, bastando apenas escolher
0s parametros especificos para este propésito, inserir os dados de treinamento e
executar, enquanto que outros necessitam de maior elaboracdo. Além disso,
pode-se utilizar GPUs (Graphics Processing Units, ou Unidades de
Processamento Grafico) para um processamento mais rapido, dependendo da
ferramenta utilizada e da disponibilidade grafica na maquina.

O TensorFlow™ ¢é um framework desenvolvido pela Google que é
massivamente empregado na area de machine learning e deep learning, além de
muitos outros dominios cientificos. E uma biblioteca de coédigo aberto para
computacdo numérica de alto desempenho. Sua arquitetura flexivel permite facil
implantacdo de computacdo em varias plataformas (CPUs, GPUs, TPUs) e de
desktops em clusters de servidores para dispositivos moveis (Tensorflow, 2018).
A Figura 1 apresenta a identificacdo de algumas cartas de baralho utilizando o
TensorFlow™ e a porcentagem de certeza que o software possui para cada carta,

apos realizado o treinamento.



Figura 1: Identificagdo de cartas de baralho pelo TensorFlow™ (GitHub,
2018)

Outra opcéo de framework € o Keras, que nada mais € do que uma API
(Application Programming Interface, ou Interface de Programacgéo de Aplicacdes)
de redes neurais artificiais de alto nivel, escrita em Python (Keras, 2018).

Ambos os frameworks, Keras e TensorFlow, apresentam solucbes para
projetos em curta e ampla escala, porém demandam de uma noc¢do prévia de
programacao e redes neurais artificiais para sua utilizacdo. Em contrapartida, este
trabalho propbe apresentar uma plataforma que realize a classificacdo de

imagens, necessitando apenas que o usuario forneca os parametros desejados.

2.3- FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo trata de todo o embasamento tedrico e conceitos estudados
para o desenvolvimento deste projeto.

2.3.1- AQUISICAO DE DADOS

A aquisicao dos dados em um determinado sistema é fundamental para a
realizacdo de seu controle, uma vez que o monitoramento das variaveis que o
influenciam é indispensavel. O tipo de sensor a ser utilizado varia de acordo com
o tipo de maquinario, podendo ser um sensor ultrassénico, de temperatura, de pH,
entre outros, atuando através da transformacéo de estados fisicos em valores
numéricos. Para este projeto, foram empregadas técnicas de visao
computacional, dado que uma imagem € vista pelo computador como uma matriz

de numeros, conforme Figura 2.
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Figura 2: Representacdo de uma imagem digital (Ravindra, 2017)

A imagem digital colorida € uma matriz de 3 dimens@es, contendo em cada

um dos planos de profundidade um canal, sendo cada um destes canais uma das

3 cores do padrdao RGB (red=vermelho, green=verde, blue=azul). Cada célula

dessa matriz é um pixel, possuindo um valor de 0 a 255, sendo O para o mais

escuro e 255 para o mais claro (Calixto, et al. 2016).

No caso de uma imagem preto e branca, também chamada de Grayscale

(nivel de cinza), temos apenas um canal, ou seja, apenas uma matriz de 2

dimensdes. Portanto, cada célula contém um inteiro de 8 bits que, em Python, é

definido por “uint8” que € um unsigned integer de 8 bits (Antonello, 2017). A

Figura 3 apresenta a variancia de niveis de cinza em uma imagem em Grayscale

de acordo com o valor de cada pixel.
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Figura 3: Variacao da tonalidade em Grayscale de acordo com seu valor

(Antonello, 2017)
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Simplificando, para imagens coloridas temos trés destas matrizes de duas
dimensdes, cada uma representando uma das cores do sistema RGB. As
imagens coloridas, portanto, sdo compostas normalmente de 3 matrizes de
inteiros de 8 bits. A juncédo das 3 matrizes, como pode ser observado na Figura 4,
produz a imagem colorida com capacidade de reproducdo de 16,7 milhdes de
cores, sendo que os 8 bits tém capacidade para 256 valores e, elevando a 3,
temos 2568 = 16,7 milhdes (Antonello, 2017).

RGB }

Figura 4: Representacdo dos canais RGB de uma imagem (Wikipedia: Grayscale)

Para a manipulacdo dos valores de cada pixel da imagem, € importante
entender o sistema de coordenadas (linha, coluna), onde o pixel mais a esquerda
e acima da imagem esta na posicao (0,0). Ja em uma imagem com 400 pixels de
largura e 300 pixels de altura, ou seja, 400 colunas e 300 linhas, o pixel (299,399)
sera o mais a direita e abaixo da imagem. Tomando a Figura 5 como exemplo, é

possivel observar que o pixel na coordenada (4,5) possui o valor 200.

€O C1 C2 €3 €4 ¢G5 € C7 cC8 @9

50 50 50

100 100 100

100 100 100

50 50 50

Figura 5: Representacéao do sistema de coordenadas em uma imagem
(Antonello, 2017)
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2.3.2- PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

Algoritmos de aprendizado de maquina necessitam de uma grande
guantidade de exemplos para funcionar bem. Uma hipdtese somente pode ser util
se puder ser utilizada para reconhecer corretamente exemplos além dos utilizados
na inducdo da hipétese. Portanto, deve-se ter cuidado ao induzir uma hipétese
para que ela ndo seja excessivamente especializada aos exemplos utilizados para
cria-la, que é um problema chamado de overfitting (Batista, 2003). Com este
problema, o algoritmo perde a capacidade de generalizacdo do caso, ao se
adaptar a valores muito especificos do treino. Criar novos exemplos a partir de
tratamentos de pré-processamento é uma opc¢do para aumentar a eficacia do

algoritmo e diminuir a chance de perda da habilidade de generalizacéo.

2.3.2.1- NORMALIZACAO

Consiste em transformar os valores dos atributos de seus intervalos
originais para um intervalo especifico, como, por exemplo, [-1, 1] ou [0, 1]. Esse
tipo de transformacdo é particularmente valiosa para métodos que calculam
distancias entre atributos. Métodos como redes neurais artificiais possuem um
rendimento melhor quando treinados com valores de atributos pequenos (Batista,
2003).

2.3.2.2- REDIMENSIONAMENTO

Uma técnica que mantém a estrutura do objeto na imagem, modificando a
distancia relativa dos pixels, tornando o modelo mais robusto. Simplificando, trata
da modificagcdo dos valores de altura e largura da imagem (Silva, et al. 2011).

2.3.2.3- GRAYSCALE

Como ja citado, em Grayscale a imagem € definida apenas em uma matriz
bidimensional, diferente do RGB, que é tridimensional (Nogueira, 2016). Ao
realizar esta conversdo de RGB para Grayscale, a imagem diminui para 1/3 do
seu numero total de variaveis, diminuindo o custo computacional no

processamento.
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2.3.2.4- PCA e WHITENING

No PCA, do inglés Principal Component Analysis (Analise de Componentes
Principais), € feita uma transformacdo linear do dado de entrada x de d
dimensdes para m dimensdes, de forma que m seja menor do que d e preserve 0
méaximo de variancia entre os dados. E importante que os atributos selecionados
para descrever os objetos numa imagem sejam descorrelacionados. Para fins
praticos, conforme Figura 6, a correlacdo € uma medida de qudo bem se pode
modelar a relacdo entre dois atributos através de uma funcao linear (Augusto, et
al. 2012).
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Figura 6: Exemplificacdo de niveis de correlacéo entre classes (Augusto, et al.
2012)

E necessario que poucos atributos sejam suficientes para discriminar os
objetos de uma imagem, para facilitar o projeto e o treinamento do classificador.
Assim, o PCA tem como obijetivo reduzir o nimero de atributos por translacéo e
rotacdo dos eixos, de modo a minimizar o erro de reconstrucdo. No exemplo da
Figura 7, observa-se que ndo € possivel separar as classes utilizando-se os dois
atributos x; e x,. Somente um novo atributo construido a partir de x; e x,, a

componente y,, € capaz de discriminar as classes sozinho (Augusto, et al. 2012).
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Figura 7: Exemplificacdo da discriminacéo de classes através de atributos
(Augusto, et al. 2012)

1 N
c = mzl(xi SCRIY (1)

Ce = Ae (2)
Em que C é a matriz de covariancia amostral, N € o numero de padrdes na

7z

amostra, x é o valor da amostra, u € a média aritmética dada pela equacéo

U= %Z?’:ﬂci, e € 0 autovetor e A é o autovalor.
y = X,P (3)

Em que y é o valor do novo banco de dados, x, € o valor do banco de
dados inicial e P sdo os autovetores, dado por: P = [eje,...e,Jed; = A, = =
An-

Algebricamente, o PCA é feito da seguinte forma (Santo, 2012):

* A base de dados é ajustada pela subtracdo da média correspondente a
cada dimensao.

« E calculada a matriz de covariancia, dada pela eq. (1).

» S0 calculados os autovalores e autovetores por meio da eq. (2), onde C
foi calculado através da eq. (1). O autovetor associado ao maior autovalor é a
componente mais relevante. Quanto maior o autovalor, maior a importancia do

autovetor.
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» Para se obter a representacéo de cada padrao na base do PCA, constroi-
se um novo conjunto de dados através da eq. (3), onde os autovetores
componentes de P sdo dados a partir de e, definido na eq. (2).

A operacdo whitening (clareamento) toma os dados na autobase e divide
todas as dimensfes pelo autovalor para normalizar a escala. A interpretacéo
geométrica dessa transformacéo é que, se os dados de entrada forem gaussianos
multivaridveis, os dados embranquecidos serdo gaussianos com média zero e
matriz de covariancia de identidade.

Verificando a Figura 8, € possivel observar a organizacéo das classes ap0s
0 processo PCA (decorrelated data) e apds o whitening (whitened data).

original data decorrelated data whitened data

1g S0 = B
Figura 8: Exemplificacdo da organizacao das classes apés processo PCA
e whitening (GitHub, 2018)

Através da Figura 9, é possivel ter uma visao realista de como as imagens
ficam apos o processo PCA (reduced images, usando os 144 autovetores
associados aos maiores autovalores em top 144 eigenvectors) e whitening
(whitened images).

whitened images

Figura 9: Exemplificacdo real da organizacao das classes apés processo PCA e
whitening (GitHub, 2018)
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2.3.2.5- BINARIZACAO COM LIMIAR (THRESHOLDING)

Thresholding, também traduzido como limiarizagdo, € utilizado na maior
parte das vezes, em processamento de imagens, para binarizacdo da imagem.
Normalmente, converte-se imagens em tons de cinza para imagens preto e
branco onde todos os pixels possuem 0 ou 255 como valores de intensidade
(Antonello, 2017). A Figura 10 exemplifica o resultado do processo.

Figura 10: Imagem em Grayscale apds processo de binarizacao por limiar
(Antonello, 2017)

2.3.2.6- SEGMENTACAO E METODOS DE DETECCAO DE BORDA

Uma das tarefas mais importantes para a visdo computacional é
identificacdo de objetos. Para essa identificacdo uma das principais técnicas é a
utilizacdo de detectores de bordas, a fim de delimitar os formatos dos objetos
presentes na imagem. Basicamente, em algoritmos para aplicagdo destas
técnicas, a deteccdo de bordas se faz através da identificacdo de variacdes
abruptas na intensidade dos pixels de uma regido da imagem ou do gradiente

(Maturana, 2010). A Figura 11 exemplifica o resultado deste processo.

17



Figura 11: Exemplificacdo do processo de detecccdo de bordas (Antonello,
2017)

2.3.2.7- SVD (SINGULAR VALUE DECOMPOSITION)

Este método trata da fatorizacdo de uma matriz qualquer em trés outras
matrizes com caracteristicas importantes. Desta forma, dado A € R™", a
decomposicdo em valores singulares desta matriz A é uma fatorizagdo A = UY VT,
conforme Figura 12, em que (Oliveira, 2016):

e U € R™™ é ortogonal;
e IV € R™" ¢ ortogonal;
e Y € R™™" ¢é diagonal se m = n, caso contrario adiciona-se m — n

linhas de zero em D.

T

T

T

=T

A U b)
* PRI FIE A TTL e 1 A

Figura 12: Decomposi¢ao em valores singulares de uma matriz A (Oliveira, 2016)

Assim, qualquer matriz A,,, pode ser decomposta por valor singular na

forma A =UYV", em que UTU = V'V =VV" = I, e ¥ = diag(dy, ...,d,) com d; >
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d, >,..,2d,>0. As matrizes A"TAe AA" ttm os mesmos autovalores e 0s
elementos d; sdo a raiz quadrada destes autovalores; ai-ésima colunav; =

Vi1, ., V)" da matriz V,y, € o autovetor correspondente ao i-ésimo maior
autovalor di de ATA; enquanto a j-ésima coluna u; = (uy, ..., uy;)" da matriz Uy,
€ 0 autovetor correspondente ao j-€simo maior autovalor a!j2 de AAT (Garcia-Pena,

et al. 2014).

Os valores agy,0,, ..., 0, da diagonal principal de ) s&o chamados valores
singulares de A e 0, = g, = ... = g,. As colunas de U, uy, uy, ..., U, S40 chamadas
de vetores singulares a esquerda de A enquanto que as colunas da matriz
V,v4,v,, ..., v, S&0 chamados de vetores singulares a direita de A de tal forma que
Av; = gju; (Oliveira, 2016).

2.3.2.8 - FILTRO DE MEDIANA

Este filtro trabalha, retendo os detalhes da imagem, eliminando ruidos que
nao dependem dos valores que sao significativamente diferentes dos valores
tipicos em uma vizinhanca (Jain, et al. 1995). Um pixel é selecionado na imagem
e é formado um conjunto, contendo o valor deste pixel e de seus vizinhos. Entéo,
deste conjunto, é verificado o valor da mediana e, entdo, este valor é atribuido ao
pixel selecionado. Por exemplo, na utilizacdo de um filtro mediano com vizinhanga
de 3 pixels, sédo verificados os valores de cada pixel em ordem crescente e o

quinto maior valor € atribuido ao pixel central da matriz 3x3 (Sanches, et al. 2015).
2.3.3- CLASSIFICACAO E ANALISE

Nesta secdo sdo tratados os meétodos de Aprendizagem de Maquina e
Redes Neurais Artificiais (RNAS) empregados para classificacdo das imagens.

Trés paradigmas podem ser utilizados na geracao de um preditor por meio
de técnicas de Aprendizagem de Maquina e Redes Neurais Artificais:
superviosionado, nao-supervisionado e por reforco (Haykin, 1999). A escolha de
um paradigma de aprendizado define 0 modo como ocorrerd o seu aprendizado
por meio de um conjunto de dados, ou seja, a maneira como o algoritmo se

relaciona com seu meio ambiente (Lorena, et al. 2003):
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* Se tratando de aprendizado supervisionado, o algoritmo € treinado a partir
de conjuntos de exemplos rotulados com o objetivo de aprender uma funcéo
desejada. E apresentada a figura de um “professor externo”, o qual fornece um
conhecimento do ambiente representado por conjuntos de exemplos na forma
entrada-saida.

* No paradigma de aprendizado nao-supervisionado ndo existem instancias
rotuladas da fungéo a ser aprendida, logo, ndo ha a presenca de um professor. O
algoritmo aprende a representar (ou agrupar) as entradas submetidas segundo
uma medida de qualidade.

» J& no paradigma de aprendizagem por reforco, o aprendizado se da por
meio de recompensas ou nao ao indutor, conforme seu desempenho em
aproximar a funcao desejada.

Neste projeto foram empregadas técnicas de aprendizado supervisionado,
apresentando ao algoritmo, em seu treinamento, um conjunto de entradas e as

saidas esperadas para cada caso.

2.3.3.1- SUPPORT VECTOR MACHINES

As Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVMs)
consistem de uma técnica embasada na Teoria de Aprendizado Estatistico
(Vapnik, 1995).

Pode-se comparar os resultados de aplicacao desta técnica aos obtidos por
outros algoritmos de aprendizado, como as redes neurais artificiais (Haykin,
1999).

Support Vector Machines é uma técnica que faz parte da éarea de
Aprendizado de Maquina (AM), que é um campo de pesquisa da Inteligéncia
Computacional que estuda o desenvolvimento de métodos capazes de extrair
conceitos a partir de amostras de dados (Mitchell, 1997). Os diversos algoritmos
de AM séo utilizados de forma a gerar classificadores para um conjunto de
exemplos. Por classificacdo entende-se 0 processo de atribuir, a uma
determinada informacéo, o rotulo da classe — descrevendo o fendmeno de
interesse, ou seja, 0 que se deseja aprender e fazer previsbes (Baranauskas, et
al. 2000) — a qual ela pertence (Russel, et al. 1995). Portanto, as técnicas de AM

sdo empregadas na inducdo de um classificador, a partir de um conjunto de

20



treinamento, que deve ser capaz de prever a classe de instancias quaisquer do

dominio em que ele foi treinado (Lorena, et al. 2003).

Uma maquina de vetores de suporte € um conceito para um conjunto de
meétodos do aprendizado supervisionado que analisam os dados e reconhecem
padrées. O SVM padrao prediz, para cada entrada dada, qual de duas possiveis
classes a entrada faz parte, tomando como entrada um conjunto de dados. Um
modelo SVM é uma representagdo de exemplos como pontos no espaco,
mapeados de maneira que os exemplos de cada categoria sejam divididos por um
espaco claro, que seja tdo amplo quanto possivel. Os novos exemplos sdo entao
mapeados N0 mesmo espaco e preditos como pertencentes a uma categoria

baseados em qual o lado do espaco eles séo colocados (Lorena, et al. 2003).

Em outras palavras, uma SVM encontra uma linha de separacéo, chamada
de hiperplano, entre dados de duas classes. Conforme Figura 13, essa linha
busca maximizar a distancia entre os pontos mais proximos em relacdo a cada

uma das classes (Lorena, et al. 2003).

X2 4

>
>

X1

Figura 13: Hiperplano tracado entre dados de duas classes (Wikipedia:
Support Vector Machines)

Essa distancia entre o hiperplano e o primeiro ponto de cada classe
costuma ser chamada de margem. A SVM primeiro classifica as classes
corretamente e depois, em funcdo dessa restricdo, define a distancia entre as
margens. Ou seja, ela coloca em primeiro lugar a classificacdo das classes,
definindo assim cada ponto pertencente a cada uma das classes, e em seguida
maximiza a margem (Lorena, 2003).

Um conjunto de treinamento € linearmente separavel se é possivel separar

0S padrdoes das classes diferentes contidos no mesmo por pelo menos um
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hiperplano (Russel, et al. 1995). Classificadores que separam os dados por meio
de um hiperplano sdo denominados lineares. Também pode-se utilizar

classificadores ndo-lineares, conforme Figura 14.

SVC por Kernel Linear SVC Linear (Kernel Linear)
1 ©
© ©
Q Q
\8 ~g
T <
£ o
: i
b L |
Comprimento da sépala Comprimento da sépala
SVC por Kernel RBF SVC por Kernel polinomial (grau 3)

5

Largura da sépala

Largura da sépala

Comprimento da sépala Comprimento da sépala

Figura 14: Exemplificacdo de classificadores lineares e néo lineares (Scikit
Learn, 2017)

E comum utilizar as funges de Kernel para o emprego de classificadores
nao lineares, uma vez que este tipo de classificador possui capacidade de
representar espacos muito abstratos e simplicidade de célculo (Lorena, et al.
2003). Alguns dos Kernels mais utilizados sao os polinomiais, os Gaussianos ou
RBF (Radial Basis Function) e os Sigmoidais, apresentados no Quadro 2.

Quadro 2: Fungbes de Kernel mais utilizadas no emprego de maquinas de vetor

de suporte (Lorena, et al. 2003)

Tipo de Kernel | Fungao K(x;. %) correspondente Comentérios

. . A poténcia p deve ser
Polinomial (T x5 +1)" P p
especificada pelo nsnirio

A amplitude o2 ¢

Gaussiano exXp (— ﬁr [l — x; "2)
especificada pelo nsnirio
Utilizade e B
Sigmoidal tanh By - %; + B1) ilizado somente para algnns

valores de @ e 3
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Alguns pontos podem ser destacados em relacdo aos Kernels
apresentados na Tabela 1 (Vert, 2001; Haykin, 1999; Burges, 1998):

« Em Kernels polinomiais, os mapeamentos também sdo funcdes
polinomiais com complexidade crescente a medida que 0 expoente p aumenta.

» Por meio do emprego desse tipo de funcédo, define-se redes neurais do
tipo RBF (Radial-Basis Function), em que o numero de funcbes base radiais e
seus centros sdo determinados automaticamente pelo nimero de SVs (Support
Vectors) e pelos valores de multiplicadores de Lagrange associados aos mesmos.
O Kernel Gaussiano corresponde a um espaco de caracteristicas de dimensao
infinita. E possivel afirmar que quase todas as formas de mapeamento podem ser
implementadas por esta fung&o em particular.

+ A utilizacdo do Kernel Sigmoidal, possibilita explicitar uma RNA do tipo
Perceptron multicamadas. O numero de neurdnios da camada intermediaria e 0s
vetores de bias associados aos mesmos também séo definidos pelo nimero de
SVs e pelos valores dos multiplicadores de Lagrange associados aos mesmos,

respectivamente.
2.3.3.2- REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma rede neural bioldégica possui varios neurdnios, logo, a ideia de uma
rede neural artificial é realizar a simulacdo da troca de sinais entre 0s neurdnios
(Barreto, 2002). A Figura 15 apresenta o exemplo de um neurdnio bioldgico,

constituido do seu corpo celular (nucleo), dendritos e axénio.

Dendritos
Axdnio

<) B . — ==

L O — S,
el o
PN 2

Corpo celular

Figura 15: Estrutura celular (Granatyr, 2017)
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O neurbnio é a unidade utilizada para realizar o processamento de
informacdes. Para que um neurbnio se comunique com outro, o axdnio efetua a
transmissao de sinal (sinal elétrico, sinapses), ou seja, ele conecta 0s neurdnios.
Substancias quimicas sao lancadas das sinapses e entram pelos dendritos,
aumentando ou baixando o potencial elétrico do corpo da célula (Granatyr, 2017).

Na Figura 16, € apresentado o fluxo de uma rede neural.

Neuronios e

axonios

Figura 16: Parametros e seguimento de uma rede neural (Granatyr, 2017)

n

soma = Z X;W; (4)

i=1

Para a realizacdo da simulacédo da aplicacdo das substancias quimicas nos
computadores, ou seja, criar um neurdnio artificial onde o potencial elétrico
poderia ser controlado, foi criado o Perceptron. O Perceptron de uma camada é
conhecido como o tipo mais simples de RNA Feedforward (é fornecido um valor
de entrada, a rede processa e retorna uma resposta). Conforme Figura 17, pode-
se observar sua composicdo. As entradas sdo 0s parametros a serem
classificados; 0s pesos representam o sinal a ser transmitido, ou seja, as
sinapses; a funcdo soma é representada pela eq. (4); e a funcéo de ativacdo que
define se o neurbnio sera ativado quando a sua entrada é maior que um numero
pré-definido.

Entradas

Fungdo  Funcdo
soma ativacdo

Figura 17: Perceptron de uma camada (Granatyr, 2017)
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erro =Sz — S (5)
Dn+1) = Pn + (x X ent X erro) (6)
Em que:
O erro é a diferenca entre a saida esperada e a saida calculada;
s4 a saida desejada,;
s. a saida calculada;

P(n+1) € 0 valor do peso atualizado;

p, € 0 valor do peso atual;
x € um valor definido pelo usuério, chamado de taxa de aprendizagem;

ent € o valor de entrada do atual peso que esta sendo atualizado.

A RNA trata de aprender um melhor conjunto de pesos para uma
determinada base de dados, ou seja, todo o conhecimento adquirido na fase de
treinamento é armazenado através da atualizacdo dos valores dos pesos,
buscando encontrar uma melhor combinacéo de valores relacionando as entradas
com as saidas (Ferneda, 2006). Para atualizacdo do valor de cada peso,
conforme eq. 6, deve-se primeiro calcular o valor do erro, de acordo com eq. 5.

Enquanto o erro for diferente de zero, a atualizacado dos pesos € realizada.

O Algoritmo 1 resume o funcionamento de um Perceptron de uma camada.

Algoritmo 1: Funcionamento de um Perceptron de uma camada
Enquanto o erro for diferente de zero:
Para cada registro:
Calcula a saida com os pesos atuais
Compara a saida calculada com a saida desejada, somando o erro
Para cada peso da rede:

Atualiza o peso: piy1) = Pn + (x X ent X erro)

Porém, este tipo de algoritmo nao funciona na maioria dos casos. O
Perceptron de uma camada € um algoritmo que é eficaz apenas em casos
linearmente separaveis. Como acontece na Figura 12, por exemplo, este
algoritmo s6 funciona em casos em que as classes podem ser totalmente
separadas por uma linha. Na Figura 13 é possivel observar que algumas classes
nao foram separadas adequadamente (algumas brancas entre as vermelhas), ou
seja, este algoritmo nao seria eficaz para este tipo de problema.
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Como solucéo, foram propostas as redes neurais multicamada. Uma rede
neural multicamada, além da camada de entrada e de saida, possui camadas
ocultas. Uma rede neural artificial € chamada de multicamada quando possui pelo
menos uma camada oculta (Fleck, et al. 2016). A Figura 18 apresenta o exemplo

de uma RNA com uma camada oculta.

Camada oculta
(escondida)

Entradas Pasos _
Z f Pesos
x1
> f
Zf Funcéo Funcao
i soma ativacdo
x2
T~ AN
xh""‘*-—.. \
T ™,
Li""'\-—.. \
T
> f

Figura 18: Rede neural artificial multicamada com uma camada oculta (Granatyr,
2017)

Observando a figura, é possivel notar que cada um dos neurbnios da
camada oculta trabalha como a camada de saida de uma rede de uma camada,
onde todos realizam as somatérias do produto dos pesos com as entradas e
executam a funcdo de ativacdo. A diferenca é que, em seguida, € realizada a
somatoria do produto de cada uma das respostas da funcédo de ativacdo com os
pesos seguintes e é aplicada mais uma funcéo de ativacdo. Se a rede possuisse
outras camadas ocultas, seria realizado o mesmo processo, em que cada um dos
neurbnios de cada camada oculta realizaria a fungdo soma e a funcdo de
ativacao.

Existem varios tipos de funcdes de ativacdo. Algumas das mais conhecidas
sdo: step, sigmoide e tangente hiperbdlica (Fleck, et al. 2016). A Figura 19

apresenta a resposta de cada uma destas funcoes.
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Funcdo Tangente

Fungdo Step Fungdo Sigmoide Hiperbélica

Figura 19: Exemplos de funcéo de ativacéo (Granatyr, 2017)

Na funcéo step (degrau), para valores maiores que zero, € retornado o
valor 1 e, em caso contrario, é retornado o valor zero. Na funcdo sigmoide é
aplicada a eq. (7) onde, se x for alto, a resposta sera aproximadamente 1 e, se for
baixo, aproximadamente zero, ndo retornando valores negativos. J4 na funcao

tangente hiperbdlica é aplicada a eq. (8), onde os valores de resposta se situam

entre -1 e 1.
1
Y=1txe=x (7)
ex _ e—x
e ®

Em seguida, apds o calculo da resposta pela funcdo de ativacdo, €
calculado o valor do erro pela eq. (5) para atualizagédo de todos os pesos pelo
processo de backpropagation, repetindo todo o processo. A implementacdo so é
finalizada quando o valor de erro for minimo.

Para simplificar o processo, € apresentado o Algoritmo 2 e o fluxograma da

Figura 20, que trata de uma rede neural feedforward multicamada.

Algoritmo 2: Funcionamento de uma rede neural feedforward multicamada
Inicializa os pesos com valores aleatorios
Baseado nos dados, realiza os calculos com os pesos
Calcula o erro
Calcula a mudanca nos pesos e os atualiza (backpropagation)

0 algoritmo termina quando o erro é minimo
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Inicializa pesos

l

Calcula saidas

|

Calcula o erro

!

Calcula pesos

!

Atualiza pesos

}

" Erro é 2
?

A 4

Figura 20: Fluxograma do funcionamento de uma rede neural feedforward
multicamada (Granatyr, 2017)

Uma forma de garantir que o erro minimo seréd encontrado é aplicando o
conceito de descida do gradiente (gradient descent). Para exemplificar, primeiro, é
estabelecido na Figura 21 que o ponto 1 é onde esta situado o erro inicial, onde
os valores de pesos sdo inicializados. Ao se atualizar os valores de peso, €
encontrado um novo erro, situado no ponto 2. O objetivo € realizar esta
atualizacao de pesos de tal forma que seja encontrado os valores que resultem no

erro situado no ponto 3, que representa 0 erro minimo.

——
— \\\
€ 7
4
/

4

Figura 21: Exemplificacdo da descida do gradiente (Granatyr, 2017)
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A figura 22 apresenta outro exemplo de aplicacdo de descida do gradiente,
onde os pesos sao atualizados, de forma a “descer’ buscando o valor de erro

minimo.

Figura 22: Exemplificacdo da descida do gradiente (Granatyr, 2017)

O objetivo do célculo do gradiente é atualizar os pesos de forma a
encontrar um erro minimo. Este calculo é realizado para definir quanto ajustar os
pesos. Porém, conforme pode ser observado na Figura 23, existem casos que
possuem pontos chamados de “minimos locais”. Estes pontos, que aparentam ser
0 mais baixo, podem “enganar” o algoritmo. O local com erro minimo buscado é
chamado de “minimo global”. Ao se iniciar a aplicagdo com um valor de erro
(como o mostrado em verde, na figura), o algoritmo deve se cautelar em relacao a
direcdo que ira tomar ao iniciar a descida, pois pode resultar em um “minimo
local”. Para resolver este problema, € realizado o calculo do declive da curva
aplicando derivadas parciais.

erro
Calcula o declive da curva
com derivadas parciais

A .

Minimo local

Minimo global

w

Figura 23: Exemplificacdo da diferenca entre minimo local e minimo global
(Granatyr, 2017)
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O célculo da derivada do gradiente € realizado justamente para direcionar a
descida para o lado correto. Porém, este ndo € o Unico passo para realizacdo da
descida do gradiente. Seguindo o fluxograma da Figura 24, é possivel encontrar o

valor de gradiente.

Funcao ativacao

!

Derivada da funcdo

!

Delta

l

Gradiente

Figura 24: Fluxograma para realizacdo da descida do gradiente (Granatyr,

2017)
Ag=erro xd 9
A,=d X peso X A (10)

O préximo passo € realizar o célculo do valor Delta (A). Este parametro
deve ser calculado tanto na camada de saida (A), conforme eq. (9), quanto na
camada oculta (A,) da RNA, conforme eq. (10). Lembrando que d € o valor
calculado através da derivada parcial da funcdo de ativacéo aplicada.

Alguns conceitos ja citados anteriormente, mas que ndo foram vistos com
muito detalhe sdo feedforward e backpropagation. Conforme Figura 25, pode-se
dizer que o processo feedforward sdo todos os célculos que ocorrem da esquerda
para a direita, ou seja, as aplicagcbes das funcdes de soma e ativagcdo nas
camadas ocultas e na camada de saida, assim como o célculo do erro. J4 o
processo backpropagation incorpora todos os célculos realizados da direita para a

esquerda, tal como a atualizacdo de todos os pesos da RNA.
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Figura 25: Relacao feedforward e backpropagation em uma rede neural

artificial (préprio autor)
Pns1 = (pn X m) + (ent X A X x) (11)

Para o processo de backpropagation deve-se definir valores para os
parametros taxa de aprendizagem (learning rate) e momento (momentum), uma
vez que sao necessarios a eq. (11) para atualizacao dos pesos (Granatyr, 2017):

« x é a taxa de aprendizagem, responsavel por definir qudo rapido o
algoritmo vai aprender. Se o valor definido for alto, a convergéncia seré rapida,
mas pode perder o minimo global. Se for baixo, ser4 mais lento, mas tem mais
chances de chegar no minimo global.

* m € 0 momento, responsavel por escapar de minimos locais, porém, nem
sempre funciona, além de definir o quédo confiavel € a dltima alteracdo. Se o valor
dado a este parametro for alto, a velocidade de convergéncia aumenta. Se for
baixo, pode evitar minimos locais.

« A deve ser o0 calculado na camada em que 0s pesos estdo sendo
atualizados. Para atualizacdo dos pesos entre a camada de saida e a camada
oculta, utiliza-se o delta de saida, conforme eq. (9). Para a atualizacdo dos pesos
entre a camada oculta e a camada de entrada, utiliza-se o delta da camada

oculta, conforme eq. (10).
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» O parametro ent de entrada, ao se realizar a atualizacdo dos pesos entre
a camada de saida e a camada oculta, se refere ao valor de resposta da funcao
de ativacdo do neurdnio da camada oculta em que o peso esta sendo atualizado.
Ao se realizar a atualizagdo dos pesos entre a camada oculta e a camada de
entrada, se refere ao valor de entrada relacionado ao peso que esta sendo
atualizado.

* pesoe41) Se refere ao valor do peso apds atualizagéo e peso, € o valor do

peso antes da atualizacao.

Um outro conceito muito utilizado em algoritmos de redes neurais artificiais
€ a implementacdo de bias, que € o0 ato de acrescentar uma nova entrada
adicional em cada uma das camadas da rede. Empregando o bias, aumenta-se 0s
graus de liberdade, permitindo uma melhor adaptacdo, por parte da RNA, ao

conhecimento a ela fornecido.

N
1 2
MSE = N;m - %) (12)
1 N
RMSE = NZ(}% - ¥)° (13)

Para o célculo do erro ndo se é restringido a utilizar apenas a eq. (5). Pode-
se utilizar MSE (Mean Square Error), conforme eq. (12) ou RMSE (Root Mean
Square Error), conforme eq. (13), por exemplo (Granatyr, 2017). Desta forma, N
representa o numero total de amostras, f; a saida esperada e y; a saida calcula.

Deve-se ressaltar também que alguns problemas irdo necessitar de mais
de um neur6nio na camada de saida. Porém, quando se tem mais de um neurénio
na camada de saida, é necessario realizar uma codificacdo para interpretar o
resultado. Por exemplo, se uma RNA tem a funcdo de diferenciar imagens
contendo as letras A, B e C, tem-se mais de uma resposta na saida, ou seja, ela
nao € binaria, sdo trés opcdes de resposta. Para este tipo de problema pode-se
empregar trés neurbnios na camada de saida e, ao se obter a resposta (1,0,0),
sendo cada algarismo a resposta de um neurbnio, entende-se como a letra A.
Para a letra B espera-se obter a resposta (0,1,0) e paraa C (0,0,1).

Da mesma forma, existem problemas que necessitardo de mais do que
apenas uma camada oculta. Redes neurais com mais de uma camada oculta,
também conhecidas como deep learnings, exigem técnicas um pouco diferente

das ja tratadas aqui. A Figura 26 exemplifica uma dessas redes. Lembrando que,
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problemas linearmente separaveis ndo necessitam de camadas ocultas. Quanto
mais complexo o problema, mais camadas ocultas é recomendado de se utilizar
(Fleck, et al. 2016).

Figura 26: Rede neural multicamada com quatro camadas ocultas e quatro

neurdnios na camada de saida (Granatyr, 2017)
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3- DESENVOLVIMENTO

Como citado no capitulo referente a Metodologia, para esta primeira etapa
do projeto foi considerada a andlise e comparacdo da eficiéncia de codigos
empregando o método SVM e de redes neurais multicamada para um mesmo
conjunto de objetos.

Primeiramente, foi utilizado o banco de dados MNIST, que é um conjunto
de imagens de algarismos de 0 a 9 escritos a méo, conforme pode ser observado
na Figura 27. Este € um banco de dados extenso, constituido de 42000 amostras,
aplicado por iniciantes que estdo adentrando os estudos em técnicas de

classificacdo de imagens (LeCun, et al. 1998).

Digit 0.0 Digit 9.0 Digit 0.0 Digit 6.0 Digit 6.0 Digit 6.0

O 9 © b b 4

Digit 2.0 Digit 4.0 Digit 2.0 Digit 3.0 Digit 5.0 Digit 9.0

2 M 23 359

Digit 9.0 Digit 2.0 Digit 6.0 Digit 1.0 Digit 1.0 Dgit4.0
Digit10 Digit 5.0 Digit 6.0 Digit 80 Digit 9.0 Dgit 2.0

| $ 8 91

Figura 27: Exemplificacdo do banco de dados MNIST (LeCun, et al. 1998)

MNIST é um conjunto de dados que vem sido utilizado popularmente como
referéncia de comparacéo de eficiéncia entre algoritmos que sdo desenvolvidos
ao longo dos anos. O Quadro 3 apresenta uma relagcédo entre diversos tipos de
redes neurais artificiais e maquinas de vetores de suporte e a relacdo de acuracia

entre eles, ao serem aplicados no MNIST.
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Quadro 3: Relacéo de taxa de erro para algoritmos aplicados ao MNIST

TAXA DE
ERRO NOS
CLASSIFICADOR PRE-PROCESSAMENTO TESTES (%) Referéncia
Classificador Linear
Classificador Linear (Rede LeCun et al
Neural de 1 camada) Nenhum 12 1998
Classificador Linear (Rede Correcdo inclinacao LeCun et al
Neural de 1 camada) (deskewing) 8,4 1998
SVMs
LeCun et al.
SVM, Kernel Gaussiano Nenhum 1,4 1998
Correcdo inclinacao LeCun et al.
SVM, Polinomial (grau 4) (deskewing) 1,1 1998
Redes Neurais Artificiais
2 camadas, 300 neurdnios na LeCun et al.
camada oculta Nenhum 4,7 1998
2 camadas, 1000 neurodnios LeCun et al.
na camada oculta Nenhum 1,5 1998
3 camadas, 300+100
neurénios nas camadas LeCun et al.
ocultas Nenhum 3,05 1998

Como pode ser observado no quadro apresentado, o Perceptron de uma
camada (1-layer NN), sem aplicacdo de pré-processamento na imagem,
apresentou acuracia de 88%, enquanto que, com aplicacdo de deskewing
(correcao de inclinagcdo na imagem), resultou em 91,6%. Nos testes em questao,
ao invés de 42000 amostras, foram empregadas 70000 amostras, sendo 60000
para a etapa de treinamento do algoritmo e 10000 para testes. Ao dizer que foi
obtida acuracia de 91,6%, indica-se que foram realizados 9160 acertos dentro das
10000 tentativas.

Na aplicagdo de SVMs, foram utilizados os métodos RBF (Gaussian
Kernel) e polinomial, ja citados anteriormente, conforme visto na Figura 13. Para o
meétodo RBF, foi alcancada acuracia de 98,6%, e para o método polinomial com
deskewing, 98,9%.

Por fim, empregando RNAs multicamada, com uma camada oculta (2-layer
NN, referindo-se a camada oculta e a camada de saida) possuindo 300
neurdnios, o resultado foi de 95,3% de acuracia. Com a camada oculta possuindo
1000 neurdnios, a resposta foi de 95,5%. Por fim, para uma RNA com duas
camada ocultas, com a primeira possuindo 300 neurbnios e a segunda 100, foi

encontrado o valor de 96,95%.
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Nos testes realizados neste trabalho, foi utilizado um banco de dados do
MNIST menor (42000 amostras, divididas entre treinamento e teste), devido a
isto, esperava-se que a acurdcia resultasse em um valor razoavelmente menor.
Nestes testes, foram utilizados algoritmos de SVM pelo método RBF, uma vez
que, para comparacdo com o apresentado no Quadro 3, nado foi utilizado pré-
processamento. Em relacdo as RNAs, foi empregada uma rede multicamada com
uma camada oculta possuindo 100 neurdnios.

Além do banco de dados da MNIST, também foram empregados testes em
imagens de objetos do cotidiano. Para estas imagens foi realizado um pré-
processamento simples:

» Conversédo de RGB para Grayscale.

* Reducao da resolucdo de 1090x1080 pixels para 192x108, 96x54, 48x27
e, em alguns casos, para 480x270.

* Normalizacéo dos valores dos pixels de 0 a 255 paraO a 1.

No caso do algoritmo das RNAs, deve-se estabelecer um valor para a

D

variavel “época”. Nestes testes foi estabelecido o valor 10. Esta variavel

o

responsavel por determinar quantas vezes 0s pesos serao atualizados, ou seja,
namero de iteragBes para calculo das funcdes de soma, funcbes de ativacao,
erro, delta, gradiente e novos pesos é dado como uma época.

Para comparacdo dos resultados, os Unicos parametros a serem
modificados em cada teste sdo: o niumero de amostras para treinamento e testes,
a resolucéo da imagem e a taxa de aprendizagem. Os outros parametros foram
mantidos constantes para uma melhor analise comparativa.

ApoOs os testes com MNIST, foram realizados testes com uma caneta. Para
a classificacdo, foram empregadas imagens da caneta com e sem tampa,
julgando que a auséncia da tampa poderia ser categorizada como um tipo de
deformidade. Na Figura 28 séo apresentados exemplos das imagens utilizadas.
Foi realizado o rotacionamento do objeto para evitar que o algoritmo entrasse em

overfitting, sendo capaz de realizar a identificagcdo em diversas posicoes.
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Figura 28: Exemplos de imagens empregadas para classificacdo da caneta
(préprio autor)
Em seguida, utilizando a embalagem de um jogo digital como objeto de
estudo, foi realizada a classificacdo do objeto com e sem rétulo, considerando a
auséncia do rotulo como um tipo de deformidade. A Figura 29 apresenta alguns

exemplos de imagens de amostragem aplicados ao algoritmo.

Figura 29: Exemplos de imagens empregadas para classificacdo da embalagem
do jogo ditigal (proprio autor)

Utilizando a mesma embalagem, foi realizada a classificacdo das imagens

levando em consideracao seu interior. Como dentro do recipiente € apresentado
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um manual e o cartucho do jogo, conforme Figura 30, sua categorizacdo foi
disposta em 4 casos diferentes:

* Com jogo e manual (1).

« Sem jogo e com manual (2).

« Com jogo e sem manual (3).

* Sem jogo e manual (4).

NINTENDRIYG

i
ao
0
z
u
=
Z
z

(3)
Figura 30: Exemplos de imagens empregadas para classificacédo do interior da

embalagem do jogo ditigal (préprio autor)

Ainda tratando do interior da embalagem, foram realizados mais testes
categorizando as classes de outras duas formas diferentes. A primeira,
considerando a embalagem preenchida para os casos (1), (2) e (3) e nao
preenchida para o caso (4). A segunda, descartando totalmente todas as
amostras dos casos (2) e (3) e realizando o treinamento e teste apenas com as
amostras dos casos (1) e (4), julgando a embalagem como estando cheia ou
vazia (resposta binaria).

O teste sequinte foi realizado com 4 bonecos diferentes, conforme Figura
31. A classificacéo foi realizada para quatro saidas, ou seja, 0 algoritmo deveria

aprender como identificar cada um dos objetos.
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Figura 31: Exemplos de imagens empregadas para classificacdo dos bonecos

(préprio autor)

Por fim, o Ultimo teste realizado foi utilizando o boneco da Figura 32.
Conforme pode ser observado, foi realizada a classificacdo de acordo com a

auséncia ou ndo de seus bracos.

Figura 32: Exemplos de imagens empregadas para classificacdo do boneco

(proprio autor)

O Algoritmo 3 foi aplicado para ambos os testes (SVM e redes neurais
multicamada), com excecéo da linha de definicdo do valor de épocas para 0 SVM.
Para obtenc¢éo das imagens aplicadas como banco de dados (caneta, embalagem
do jogo, bonecos) foi realizada a gravacédo de um video do objeto e a separacao

de seus frames.
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Algoritmo 3: Célculo da acuréacia da classificacdo de imagens
Separagdo dos frames dos videos para obtencgdo das imagens
Conversao das imagens de RGB para Grayscale
Redimensionamento das imagens para a resolugao desejada
Normalizagao dos pixels para valores de 0 a 1
Definicdo dos valores de época e taxa de aprendizagem
Enquanto o namero de épocas é menor que o definido:

Emprego da rotina de treinamento pelo método desejado
Emprego da rotina de teste
Para todos os testes realizados:

Definir acuracia total

Para a segunda etapa, observou-se a necessidade de correcédo de alguns
fatores para melhor interacdo entre a plataforma e o usuério, além de alteracdes
Nno processamento e tratamento dos dados.

Primeiramente, em relacdo a interacdo com o usuario, optou-se pelo
desenvolvimento de uma interface gréafica. Para tal, foi selecionado o Tkinter, que
nada mais é do que uma biblioteca da linguagem Python especifica para
desenvolvimento de GUIs (Graphic User Interface — Interface Grafica com o
usuario) (Ferg, 2009). Esta aplicacdo foi necessaria para auxiliar ao uséario na
definicdo de parametros, uma vez que a alteracdo direta dos parametros em linha
de cdodigo pode ser confusa e precisar de certo conhecimento béasico de
programacao. A Figura 33 apresenta a janela inicial da Interface, enquanto que a
Figura 34 apresenta as janelas seguintes ao definir o algoritmo de classificacéo a

ser empregado.

# TCC Marcony — O >

Selecione o algoritmo de treinamento a ser empregado:

RNA —

Avancar

Figura 33: Janela inicial para selecéo do algoritmo de classificagdo (préprio autor)
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Figura 34: Janela para entrada de parametros para treinamento por RNA (préprio
autor)

Ao definir os parametros adequadamente, autenticad-los e selecionar a
opcédo “Treinar’, o treinamento é realizado. E exibido o valor de acuracia do
algoritmo em relacdo aos dados do préprio treinamento e sdo apresentadas as
opcOes de teste para uma imagem especifica (retornando sua previsao) ou para
varias (que calcula a acuracia do algoritmo para um conjunto de respostas pré-
definidas). O arquivo CSV que correponde as respostas para treinamento trata de
uma matriz coluna, onde cada linha corresponde a resposta esperada de uma
figura.

Em relacdo ao processamento e tratamento de dados, notou-se que a
quantidade exuberante de variaveis de entrada (20736, para imagens em escala
192x108 pixels e 129600, para 480x270 pixels, por exemplo) era um fator
decisivo, tanto para o desempenho do codigo em questdo de tempo de execucdo,
guanto para questdes de acuracia. Um numero maior de entradas exige uma
guantidade elevada de neurbnios e, consequentemente, mais pesos a serem a
atualizados a cada iteracdo. Da mesma forma, existe chances de, quanto maior o
namero de entradas normalizadas, menor ser a variancia entre elas, dificultando a
previséo correta do algoritmo.

iR

IiV=1Ri + ZIiV=1 Gi + Z?’:lBi

r= (14)
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()
255 (15)
Para a reducéo significativa do nimero de variaveis de entrada, foi aplicado

Ry, =

o tratamento apresentado no fluxograma da Figura 35. As coordenadas
cromaticas foram calculadas através da equacédo (14) e os pixels médios através
da equacao (15) (Louro, et al. 2006), onde, neste caso, estdo sendo calculados os
valores para o canal vermelho, representado pela letra R. Para a coordenada
cromatica referente ao canal vermelho, é realizada a somatéria de todos os pixels
e o resultado é dividido pela soma das somatdrias de cada canal. Para os pixels
médios, € realizada a somatoria de todos os pixels do canal, o resultado é dividido

pelo numero total N de pixels e normalizado, sendo dividido por 255.

Multiplicar imagem
Complemento da colorida original pelo
Aquisi¢do da imagem imagem para ficar com complemento da
colorida fundo negro (valor 0) e imagem bindria obtendo
objeto branco (valor 1) a imagem colorida
segmentada

Filtragem com filtro Separar cada canal RGB
mediano com vizinhanga Binarizagdo da imagem em 3 vetores contendo
de 3 pixels apenas os pixels do
objeto

Calcular os pixels
Conversdo para niveis Célculo do threshold de médios: Rm, Gm, Bm e
de cinza segmentagdo normalizé-los pelo valor
maximo 255

Calcular as coordenadas
cromaticasr, g, b

Figura 35: Fluxograma do tratamento de imagem para extracdo de carateristicas

(Louro, et al. 2006, alterado pelo autor)

Desta forma, foram utilizadas como variaveis de entrada do algoritmo de
classificacdo os pixels médios e as coordenadas cromaticas, reduzindo o nimero
de entradas para apenas 6. A Figura 36 apresenta um exemplo de tratamento de
uma das imagens abordadas para classificacdo do refil de canetas para aplicacdo

de insulina, aplicando o método citado.
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i l
(d) (e)

Figura 36: Exemplo de tratamento de imagem, representando: (a) a imagem

(a) (b) (c)

original colorida; (b) imagem apds filtragem com filtro mediano com vizinhanca de
3 pixels; (c) imagem convertida para niveis de cinza; (d) imagem binarizada; (e)
imagem colorida segmentada (préprio autor)

Para o caso dos refis de canetas de aplicacdo de insulina, foram
observadas duas caracteristicas para classificacdo: a coloracéo do fluido contido
em seu interior e 0 seu volume. Através da coloracdo é possivel notar se o
produto esta vencido, uma vez que a coloracdo normal para a insulina regular é
transparente e, qualquer coisa diferente disso, ndo € aceitavel. Se o fluido
apresentar cor turva ou esbranquicada, esta vencido (Humulin®, 2018), e, se
apresentar qualquer outra variagdo de cor, especula-se que pode ter ocorrido
algum erro nos processos quimicos. Em relacdo a quantidade, ndo é desejavel
gue o produto, ao ser comprado, apresente menor volume do que o especificado
em sua embalagem.

Visando classificar o produto através destas duas caracteristicas,
considerando o tratamento apresentado na Figura 36, foram aplicadas duas redes
neurais sequencias: a primeira responsavel por tratar da verificacdo da coloracao
e a segunda da analise da altura. A primeira rede neural apresentando 6
entradas, uma camada oculta de niamero de neurdnios definido pelo usuario e
uma camada de saida com um neurdnio. Conforme Figura 37, a saida da primeira
classificacdo é dada como entrada na segunda rede neural, que possui também
como entrada o valor de altura do fluido. Para verificacdo da altura foi estipulada
uma area de referéncia na imagem onde espera-se que a borracha utilizada como
tampa esteja quando o refil esta cheio, ja que a posicédo do refil € padronizada.
Quando o volume de fluido diminui, a borracha acompanha o movimento de

descida, logo, quando o fluido estiver abaixo do nivel considerado como ideal, a
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borracha ndo estara dentro da area estipulada. Assim, é feito o calculo da média
dos pixels dentro desta area para verificacdo da altura e o resultado € dado como
entrada na segunda rede neural. Da mesma forma, para o SVM, também foram

aplicados dois treinamentos sequenciais e classificacfes sequenciais.

Camada oculta

Entradas

Rm
Gm
Bm
r 0 - ndo transparente
1 - transparente
g
b

Camada oculta

0 - ndo transparente e ndo cheio
Gm drea estipulada [ oS 1 - transparente e cheio

Figura 37: Rede neural implementada para classificacdo dos dados apos

tratamento especificado (Louro, et al. 2006, alterado pelo autor)
Por fim, foi realizada a classificacdo também empregando os métodos PCA

e SVD, ja tratados no capitulo de Fundamentacdo Tebrica, para verificar qual

método de pré-processamento de dados apresenta uma melhor acuracia.

44



4- RESULTADOS E DISCUSSOES

Em todos os quadros apresentados neste capitulo, os itens ressaltados
com cores diferentes sédo 0s que representam maior desempenho para o numero
de amostras e testes apresentados. Os valores de taxa de aprendizagem
aplicados nos métodos SVM e RNA estdo em faxas diferentes, pois foram
consideradas as margens que resultaram em melhor acuracia com menor tempo
de execucao.

Como ja tratado no capitulo anterior, primeiramente foram realizados testes
utilizando o banco de dados MNIST. A Tabela 1 apresenta a relacdo de acuracia
de todos os testes, realizando a variacdo do numero de amostras e taxa de
aprendizagem. Como o total de amostras € de 42000, elas foram divididas entre
treinamento e teste. As imagens deste banco de dados ja sdo inicialmente em
Grayscale e possuem resolucao de 28x28 pixels, portanto ndo houve necessidade

de realizar pré-processamento.

Tabela 1: Relacao de acurécia para cada método a partir do nimero de amostras
para treinamento e teste e taxa de aprendizagem para o banco de dados MNIST

(préprio autor)

MM IST MNIST
Amostras SWM Feedforward Amaostras SV Feedforward
Treinamento Testes Learn. Rate | Acurdcia |Learn. Rate | Acurdcia [Treinamento Testes Learn. Rate | Acurdcia |Learn. Rate | Acurdcia
420 (13) 41580 (993) 0.01 9, E124 0.1 81,51 126000 (30%:) | 29400 (703%) 0.01 11,1122 0.1 95,82
0001 9, E124 0.01 71,42 0001 11,1122 0.01 92,14
0.0001 9, E124 0.001 27,37 0.0001 11,1122 0.001 85,29
0.00001 10, 16935 0.0001 11,27 0.00001 18,2143 0.0001 54,54
0.000001 71,6835 0.00001 9,98 0.000001 96,0102 0.00001 13,91
0.0000001 87,9389 0.000001 9,86 0.0000001 96,4864 0.000001 10,1
2100(53%) | 39900 (95%) 0.01 9,B5565 a1 B9,68 16800 (402%) | 25200 (60%) 0.01 11,01588 01 96,23
0.001 9,B5565 0.01 86,89 0001 11,01588 0.01 929
0.0001 9,85565 0.001 63,8 0.0001 11, 01588 0.001 86,73
0.00001 14,55238 0.0001 17,1 0.00001 18,2576 0.0001 61,23
0.000001 89,8797 0.00001 10,46 0000001 96,5159 0.00001 15,6
0.0000001 | 93,46366 | 0.000001 9,95 0.0000001 | 96,88286 | 0.000001 10,23
4200 (10%:) | 37200 (10%) 0.01 11,1746 0.1 92,04 21000 (502) | 21000 (50%) 0.01 11,0085 0.1 96,58
0001 11,1746 0.01 85,88 0001 11,0085 0.01 53,38
0.0001 11,1746 0.001 75,49 0.0001 11,0085 0.001 87,55
0.00001 16,4603 0.0001 26,41 0.00001 19,57143 0.0001 65,88
0.000001 52,886 0.00001 11,04 0000001 96,838 0.00001 17,67
0.0000001 | 9483275 0.000001 9,95 0.0000001 97,133 0.000001 10,31
B400 (20%5) | 33600 (20%) 0.01 11,1845 0.1 94,64
0.001 11,1845 0.01 S0, 85
0.0001 11,1845 0.001 82,29
0.00001 17,4583 0.0001 4314
0.000001 05,2232 0.00001 12,53
0.0000001 | 9591369 | 0.000001 10,07
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Relacionando apenas os valores obtidos neste trabalho entre os métodos
SVM e RNA, é possivel observar, conforme Figura 38, que com o decaimento da
taxa de aprendizagem, os resultados do SVM tém uma melhora, enquanto que os
da RNA tém uma grande baixa. A baixa nos valores no método RNA se da ao fato
de que todos os testes foram realizados em 10 épocas. Ao diminuir o valor da
taxa de aprendizagem, sera necessario um numero maior de atualizagdo dos
pesos para se alcancar um valor satisfatério. Ao manter o numero de épocas em
10, o algoritmo esta sendo encerrado no meio do processo. Se 0 numero de
épocas aplicado fosse maior, os valores seriam proximos dos que foram

apresentados pelo SVM.

120

97,133
00 9658 0328 96,838
87,55
80
65,88
@
©
S 60
s} —8—RNA
<
SVM
40
1897143
20 11,0095 11,0095 11,0095 10,31
17‘,‘67\.
0
0.1 0.01 0.001 0.0001  0.00001 0.000001 0.0000001

Taxa de Aprendizagem

Figura 38: Relacdo da acuracia entre os métodos SVM e RNA para o banco de
dados MNIST com 21000 amostras no treinamento e 21000 no teste (préprio

autor)

E possivel notar que o SVM apresenta dificuldade para realizar a
classificagcdo com valores baixos de amostras para treinamento e taxa de
aprendizagem alta. Em todos o0s casos, apenas quando sua taxa de
aprendizagem estd em 0,000001 ou menor, que é obtido um resultado
satisfatorio. Em contrapartida, o RNA ja obtem valores de acuracia interessantes
com um numero baixo de amostras e taxa de aprendizagem alta, porém, a

medida que a taxa € diminuida, é requerido um numero maior de épocas,

necessitando de um maior tempo de execucgao.
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O teste seguinte, realizado com a caneta, resultou nos valores
apresentados na Tabela 2. Facilmente é observado que, para os dois métodos,
quanto maior o nimero de amostras, maior a acuracia. O SVM se mostrou mais
eficaz neste caso, apesar de apresentar resultados relevantes apenas com
valores de taxa de aprendizagem de 0,0000001 ou menor. A diminuicdo na
resolugcdo nao apresentou melhora significativa em nenhum dos dois casos. Mas,
é importante ressaltar que, para um numero relativamente pequeno de amostras,
para uma imagem digital de um objeto real, apresentando tantas variaveis, a
acuracia alcancada em ambos os casos foi expressiva. Com um maior nimero de
amostras, seria possivel obter valores consideraveis, uma vez que o mais alto
obtido nos testes foi de 89,5953%.

Tabela 2: Relacdo de acuracia para cada método a partir do nimero de
amostras para treinamento e teste e taxa de aprendizagem para o banco de
dados de uma caneta (proprio autor)

Caneta

192x108 96x54 48x27

Amostras SVM Feedforward SVM Feedforward SVM Feedforward

Treinamento | Testes | Learn.Rate [Acurdcia [ Learn.Rate | Acurdcia | Learn.Rate |Acurdcia | Learn.Rate | Acurdcia [ Learn.Rate | Acurdcia | Learn.Rate [ Acurdacia

1110 150 0.0001 46,67 0.1 46,67 0.0001 46,67 0.1 47,33 0.0001 46,67 0.1 53,3
0.00001 46,67 0.01 38,67 0.00001 46,67 0.01 56,67 0.00001 46,67 0.01 53,3
0.000001 | 46,67 0.001 53,3 0.000001 | 46,67 0.001 53,33 | 0.000001 58 0.001 53,3

0.0000001 [ 54,67 0.0001 46 0.0000001 | 66,67 0.0001 46,67 | 0.0000001 | 65,33 0.0001 58,67

0.00000001| 67,33 0.00001 46,67 |0.00000001| 64,67 0.00001 46,67 0.00000001| 53,33 0.00001 52,67

3263 1230 0.0001 | 52,0325 0.1 52,03 0.0001 | 52,0325 0.1 52,03 0.0001 | 52,0325 0.1 47,97
0.00001 | 52,0325 0.01 46,02 0.00001 | 52,0325 0.01 48,05 0.00001 [ 59,6748 0.01 41,06
0.000001 | 57,6423 0.001 45,45 | 0.000001 | 72,52 0.001 50 0.000001 | 73,252 0.001 52,52

0.0000001 | 73,17 0.0001 52,03 | 0.0000001 | 73,008 0.0001 52,03 | 0.0000001 | 72,9268 | 0.0001 52,03

0.00000001| 72,85 0.00001 53,58 |0.00000001| 72,85 0.00001 52,03 |0.00000001| 72,9268 [ 0.00001 52,6

5263 1230 0.0001 | 47,9675 0.1 47,97 0.0001 | 47,9675 0.1 47,97 0.0001 | 48,0488 0.1 47,97

0.00001 | 47,9675 0.01 66,1 0.00001 | 48,374 0.01 66,1 0.00001 | 81,626 0.01 71,63

0.000001 | 61,138 0.001 57,24 | 0.000001 | 87,9675 0.001 63,01 | 0.000001 | 89,5935 0.001 58,21

0.0000001 | 89,1057 | 0.0001 63,58 | 0.0000001 | 89,43 0.0001 55,28 | 0.0000001 | 80,4878 | 0.0001 52,2

0.00000001| 85,04 0.00001 56,83 |0.00000001| 74,878 | 0.00001 53,41 ]0.00000001| 72,2764 | 0.00001 52,68

Em relacdo aos testes realizados com a embalagem do jogo digital,
estando presente ou ndo o roétulo, foram obtidos os resultados presentes na
Tabela 3. Com a diminuicdo da resolugcao da imagem, foi obtido um aumento de
aproximadamente 6% (194 amostras) no método SVM, enquanto que no método
RNA ndo houve melhora. Nesta aplicagdo o SVM também obteve melhores

resultados.
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Tabela 3: Relac&o de acuracia para cada método a partir do numero de amostras
para treinamento e teste e taxa de aprendizagem para o banco de dados de
imagens da embalagem de um jogo digital (proprio autor)

Capa Jogo
192x108 96x54 48x27
SVM Feedforward SVM Feedforward SVM Feedforward
Amostras Learn. Rate|Acuracia [Learn. Rate|Acurdcia [Learn. Rate [Acurdcia |Learn. Rate|Acurdcia |Learn. Rate |Acurdcia [Learn. Rate|Acurdcia
Treinamento |Testes

3270 1868(0.0001 50,75|0.1 49,41{0.0001 49,25(0.1 49,25(0.0001 49,25(0.1 50,75

0.00001 49,25(0.01 63,33|0.00001 49,25(0.01 64,35|0.00001 49,518(0.01 63,01

0.000001 49,25(0.001 61,3|0.000001 50,16|0.001 62,53|0.000001 80,246(0.001 60,8

0.0000001 58,78/0.0001 58,78|0.0000001 83,833(0.0001 65,31(0.0000001 91,22|0.0001 50,59

0.00000001| 86,461|0.00001 52,14/0.00000001 | 91,488(0.00001 65,1]/0.00000001 [ 92,398|0.00001 41,92

Em seguida, conforme Figura 39, € possivel observar os resultados dos
testes realizados no interior da embalagem e objetivando 4 saidas diferentes.
Optou-se por apresentar graficamente este resultado uma vez que € visualmente
aconselhavel, dado que as respostas em ambas as trés resolucdes foram bem
proximas. Uma baixa taxa de acuracia ndo € interessante para este projeto, que
busca otimizar um processo industrial, portanto, os resultados neste teste ndo
foram satisfatérios, uma vez que ndo foi alcancada a margem de 60% de
acuracia. Isto se deve ao baixo numero de amostras aplicadas na fase de
treinamento. Foram utilizadas 2304 amostras, sendo aproximadamente 576 para
cada um dos 4 casos. Resultados acima de 90% seriam adequados ao objetivo
proposto.
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Figura 39: Relacdo de acuracia para cada método a partir do numero de
amostras para treinamento e teste e taxa de aprendizagem para o banco de

dados do interior da embalagem de jogo digital com 4 saidas (préprio autor)
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Seguidamente, para o caso de andlise do interior da embalagem do jogo
objetivando uma classificacdo de 2 saidas, onde o interior possui algum item
(sendo o manual e/ou o cartucho) ou esta vazio, foi obtido o resultado da Figura
40. Da mesma forma, preferiu-se apresentar o produto deste teste graficamente,
uma vez que os resultados em ambas as tés resolucdes foram préoximos. Neste
caso, o algoritmo RNA demonstrou um melhor resultado, enquanto que o SVM
comecou a ter uma melhor aplicabilidade com valores minimos de taxa de
aprendizagem. Com valores maiores de época, seria possivel alcancar uma

acuracia melhor com o RNA, porém exgiria maior tempo de execucao.
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Figura 40: Relacdo de acuracia para cada método a partir do numero de
amostras para treinamento e teste e taxa de aprendizagem para o banco de

dados do interior da embalagem de jogo digital com 2 saidas (proprio autor)

O teste do interior da embalagem — estando apenas o manual e o cartucho
ou estando vazio (resposta binaria) — apresentou excelentes resultados, conforme
Tabela 4. A acuracia maxima encontrada em ambos os métodos foi de 100% e,
guanto menor a resolugdo, maior a precisao, 0 que prova gque, para este caso, 0s
detalhes ndo sdo importantes e sédo fatores que obstruem a obtencdo de uma

melhor resposta.
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Tabela 4: Relac&do de acuracia para cada método a partir do numero de amostras

para treinamento e teste e taxa de aprendizagem para o banco de dados do

interior da embalagem de jogo digital estando vazia ou cheia (proprio autor)

Interior Capa - Cheio e Vazio
480x270 192x108
SVM Feedforward SVM Feedforward
Amostras Learn. Rate | Acurdcia|Learn. Rate | Acuracia|Learn. Rate [Acuracia|Learn. Rate [ Acuracia
Treinamento|Testes
1187 471 0.0001 | 76,0085 0.1 76 0.0001 | 76,0085 0.1 76
0.00001 | 76,0085 0.01 77,28 0.00001 | 76,0085 0.01 76
0.000001 | 76,0085 0.001 97,45 | 0.000001 | 76,0085 0.001 96,6
0.0000001 | 76,0085 | 0.0001 93,63 | 0.0000001 | 86,84 0.0001 71,13
0.00000001 | 87,47 0.00001 82,8 |0.00000001| 99,575 | 0.00001 64,5
96x54 48x27
SVM Feedforward SVM Feedforward
Amostras Learn. Rate | Acurdcia|Learn. Rate |Acurdacia|Learn. Rate [Acuracia|Learn. Rate [Acuracia
Treinamento|Testes
1187 471 0.0001 76,0085 0.1 76 0.0001 76,0085 0.1 76
0.00001 | 76,0085 0.01 100 0.00001 77,5 0.01 100
0.000001 | 77,707 0.001 95,11 | 0.000001 | 90,23 0.001 84,29
0.0000001 | 94,48 0.0001 81,74 | 0.0000001 100 0.0001 60,3
0.00000001 100 0.00001 64,97 |0.00000001 100 0.00001 76

Para o caso dos 4 bonecos diferentes, foi obtido o resultado apresentado

na Figura 41. Da mesma forma que com 0s casos anteriores, ndo houve muita

variacdo da acuracia na mudanca de resolugdo, por isto a resposta € mostrada

graficamente, apresentando um soluto de todos os valores. Nesta aplicacdo o

RNA obteve resultado significativamente maior, dintinguindo os objetos de forma

eficaz.

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

Acuracia

91,56
75,63
65,27 62,75
23,85 24,456 25,6745 25,67A5
" ¥ ¥ X X ¥ ¥ ¥
Q- QQ ,QQ QQQ QQQ QQQ QQQ QQQ
© N S N N &
Q QO Q Q
o O

Taxa de Aprendizagem

=@=RNA
SVM

Figura 41: Relacao de acuracia para cada método a partir do nimero de

amostras para treinamento e teste e taxa de aprendizagem para o banco de

dados dos 4 bonecos distintos (préprio autor)
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Por fim, foram realizados os testes com um Unico boneco, classificando-a
quanto a presenca ou auséncia dos bracos. A Figura 42 apresenta o resultado
desta classificacdo, onde o método SVM expressou melhor resultado com valor

maximo de acuracia alcancado de 88,95%.
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Figura 42: Relacdo de acuracia para cada método a partir do nimero de
amostras para treinamento e teste e taxa de aprendizagem para o banco de

dados de um boneco (préprio autor)

A partir dos dados observados pelos resultados ja apresentados, foram
realizadas melhoria, como o desenvolvimento de uma GUI para melhor
acompanhamento dos parametros e respostas pelo usuario, uma vez que tal
acompanhamento sendo realizado diretamente por linhas de codigos néo é viavel
caso O usuario nao tenha conhecimentos de programacdo. Também, a
implementacdo de outros métodos de tratamento e processamento de dados foi
importante para reducéo do banco de dados.

A segunda etapa do projeto foi a realizacdo da classificacdo de refis de
canetas para aplicacdo de insulina. Um mesmo objeto foi fotografado diversas
vezes, de forma a possuir variagdes a cada imagem adquirida, com coloragéo e
volume diferentes. A insulina de cor aceitavel € incolor, sendo qualquer outra
entrada considerada inadmissivel. Da mesma forma, apenas refis com volume
total seriam tolerados. Seis bancos de dados foram utilizados para treinamento,

sendo que, em 4, a camera foi posicionada a 8,5cm de distancia do objeto e, em
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2, a uma distancia mais proxima, deixando o refil em escala maior na imagem.
Outros dois bancos de dados foram utilizados para a fase de teste, com imagens
diferentes das apresentadas na fase de treinamento. A tabela 5 apresenta a

relacdo de imagens em cada banco de dados.

Tabela 5: Relacao de amostras nos bancos de dados (proprio autor)

Treinamento 1 Treinamento 4
Transparente 6 |Transparente 61
N3o transparente | 34 | Ndo transparente | 94
Cheio 6 |Cheio 9
Nao cheio 34 | Nao cheio 146

Total 40 Total 155

Treinamento 2 Treinamento 5
Transparente 58 | Transparente 12
N3o transparente | 22 | Ndo transparente | 18
Cheio 6 |Cheio 7
Ndo cheio 74 | Nao cheio 23

Total 80 Total 30

Treinamento 3 Treinamento 6
Transparente 26 | Transparente 36
Nao transparente | 94 | Ndo transparente | 48
Cheio 6 |Cheio 10
Nao cheio 114 | N3o cheio 74

Total 120 Total 84

Teste 1 Teste 2
Transparente 12 | Transparente 3
Nao transparente | 52 | Ndo transparente | 7
Cheio 6 |Cheio 3
Ndo cheio 58 | Nao cheio 7
Total 64 Total 10

Para cada banco de dados foi realizada a classificacdo através dos
algoritmos de RNA e SVM, sendo tratados por PCA, SVD ou segmentacdo da
imagem. Também foram observados os tempos de execucéo do algoritmo para as
etapas de treinamento e teste para diferentes escalas, conferindo assim sua
viabilidade computacional. Utilizando, ao banco de dados de treinamento 1 e ao
de testes 1, o algoritmo RNA com processamento para redugéo de dados pelo
meétodo SVD com escala de 1:10, foram necessarios 21 segundos para a fase de
treinamento e 33 segundos para a fase de teste. Para a escala 1:5, 1 minuto e 2
segundos para o treinamento e 1 minuto e 40 segundos para o teste. Em escala

1:2, 6 minutos e 19 segundos e 37 minutos e 52 segundos, respectivamente.
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Notou-se ser inviavel a aplicacdo a escala 1:1, uma vez que a acuracia do
algoritmo apresentava variagbes minimas em relacdo a escala para os primeiros
trés testes, com valores em torno de 76% e 81%. Desta forma, foi definido aplicar
apenas a escala 1:10.

Todos os parametros aplicados ao treinamento — como taxa de
aprendizagem, alfa, etc — foram definidos de forma empirica, verificando quais
resultavam em melhor acuraria a todos os métodos e dados como padrdo em
todos os testes. Assim, verifica-se a dinamica de cada algoritmo e tratamento de
forma ponderada.

Para o primeiro caso, conforme Tabela 6, os resultados foram muito bons
para testes realizados com os dados utilizados no treinamento da propria RNA,
porém, ndo foram satisfatérios para dados diferentes. Apenas o banco de dados
com 120 amostras apresentou resultado aceitavel. Tal resultado se deve ao maior

namero de imagens na fase de treinamento.

Tabela 6: Relacdo de acuracia (%) no treinamento por RNA e tratamento SVD

para as caracteristicas de coloracédo e volume (préprio autor)

RNA - Tratamento SVD

Ne Ao proéprio treinamento Ao teste
Coloragdo (%) Volume (%) Tempo | Coloragdo (%) Volume (%) Tempo

40 100 100 21s 73,44 76,56 33s
80 100 93,75 45s 78,12 89,06 37s
120 100 95,83 1min20s 82,81 87,5 37s
155 100 94,84 1min32s 57,81 85,94 36s
30 100 86,67 18s 50 50 5s
84 100 88,1 50s 50 70 6s

Em seguida, pelo tratamento PCA, foi realizado o treinamento RNA,
conforme Tabela 7, em todos os bancos de dados. Para este caso também foram
apresentados resultados satisfatorios diretamente proporcionais a quantidade de
dados.
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Tabela 7: Relac&o de acuracia (%) no treinamento por RNA e tratamento PCA

para as caracteristicas de coloracdo e volume (préprio autor)

RNA — Tratamento PCA

Ne Ao proprio treinamento Ao teste
Coloragao Coloragao
(%) Volume (%) Tempo (%) Volume (%) Tempo

40 100 100 27s 75 84,38 36s
80 100 93,75 44s 84,38 87,5 34s
120 100 95,83 1min06s 92,19 87,5 36s
155 100 94,84 1min25s 79,69 90,62 36s
30 100 86,67 22s 30 60 8s
84 100 88,1 57s 50 60 6s

O resuldado da aplicacdo do tratamento de segmentacdo da imagem
colorida aos bancos de dados para treinamento pelo algoritmo RNA pode ser
observado na Tabela 8. Apesar deste método apresentar resultados mais baixos
em relacdo aos dados do préprio treinamento, ele apresentou resultados mais
satisfatorio ao teste, mantendo certa estabilidade aos valores, independente da
guantidade de amostras no banco de dados. Isto se deve, provavelmente, porque
o algoritmo n&o apresentou overfitting, ou seja, ndo houve uma adaptacdo ao
banco de dados apresentado no treinamento, ndo havendo a perda da
capacidade de generalizagdo. Uma maior variedade de dados poderia ocasionar

em uma melhora da acuracia.

Tabela 8: Relacdo de acuracia (%) no treinamento por RNA e tratamento de
segmentacgao para as caracteristicas de coloragéo e volume (proprio autor)

RNA — Tratamento Segmentacao

Ne Ao proprio treinamento Ao teste
Coloracgao Coloracao

(%) Volume (%) Tempo (%) Volume (%) Tempo
40 85 100 1min10s 73,44 85,94 1min52s
80 82,5 93,75 2min23s 73,44 87,5 1min52s
120 80 95,83 3min36s 81,25 89,06 1min52s
155 72,26 94,84 4min49s 73,44 89,06 1min50s
30 66,67 86,67 55s 60 70 17s
84 88,71 88,1 2min40s 90 70 18s

O préximo passo foi realizar os devidos treinamentos e testes utilizando o

algoritmo SVM. A Tabela 9 apresenta os resultados para o tratamento SVD, onde
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nota-se certa estabilidade nos valores de acuracia. Este resultados serao tratados

mais adiante.

Tabela 9: Relacéo de acuracia (%) no treinamento por SVM e tratamento SVD

para as caracteristicas de coloracdo e volume (proprio autor)

SVM — Tratamento SVD

Ne Ao proprio treinamento Ao teste
Coloragao Coloragao
(%) Volume (%) Tempo (%) Volume (%) Tempo

40 100 100 22s 81,25 90,62 32s
80 100 100 44s 81,25 95,31 32s
120 100 100 1min10s 81,25 95,31 32s
155 100 100 1min27s 81,25 95,31 33s
30 100 100 16s 60 70 5s
84 100 100 52s 60 60 6s

apresentadados na Tabela 10 e que também serdo abordados posteriormente.

Em seguida, para o tratamento PCA, foram obtidos os resultados

Tabela 10: Relagéo de acuracia (%) no treinamento por SVM e tratamento PCA

para as caracteristicas de coloracao e volume (proprio autor)

SVM — Tratamento PCA

N2 Ao proéprio treinamento Ao teste
Coloragao Coloragao
(%) Volume (%) Tempo (%) Volume (%) Tempo

40 100 100 21s 81,25 90,62 33s
80 100 100 44s 81,25 95,31 33s
120 100 100 59s 81,25 95,31 32s
155 100 100 1min18s 81,25 95,31 32s
30 100 100 17s 60 70 6s
84 100 100 44s 60 60 5s

Os resultados para o tratamento por segmentacédo da imagem colorida e

treinamento por SVM podem ser observados na Tabela 11. Para este caso foi

obtida acuracia de 100% em relagdo a coloracdo para as amostras do banco de

dados des testes 2. Além disso, foram obtidos valores interessantes para a saida

de andlise da coloracdo e do volume, obtendo apenas uma previsdo errada em

relacdo as 64 amostradas.
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Tabela 11: Relac&o de acuracia (%) no treinamento por SVM e tratamento de

segmentacdo para as caracteristicas de coloragéo e volume (proprio autor)

SVM — Tratamento Segmentagao

Ne Ao proprio treinamento Ao teste
Coloragao Coloragao

(%) Volume (%) Tempo (%) Volume (%) Tempo
40 100 100 1minl0 60,94 93,75 1min53
80 86,25 100 2min20 75 98,44 1min53
120 82,5 100 3min30s 78,12 98,44 1min53s
155 83,23 100 4min50s 73,44 96,88 1min53s
30 86,67 100 55s 70 70 19s
84 82,14 94,05 2min32s 100 60 18s

Se tratando dos resultados apresentados nos quadros 12 e 13, é possivel
notar a persisténcia do valor 81,25%. Este resultado ndo é considerado aceitavel
uma vez que representa exatamente o numero de amostras ndo transparentes
presentes no banco de dados. Se tratando da classificacdo em relacdo a
coloracdo, para amostras transparentes, € dado o valor 1 e para a turvas ou
coloridas, € dado o valor 0. O que acontece neste caso € que o algoritmo retorna
como resposta para todos os casos o valor 0. Ou seja, ele acredita que todas as
amostras sao invalidas. Neste caso, € apresentado o problema de overfitting, em
que o algoritmo obteve a perda de generalizacdo, acreditando que em todos os
casos, nao ha refil transparente. A grande diferenca na quantidade de amostras
consideradas corretas em relacdo as consideradas incorretas pode ser a causa
deste problema. De forma geral, resultados de coloracdo para as imagens de
teste com valores iguais ou menores que 81,25% podem ser descartados. Assim
sendo, o algoritmo RNA com tratamento por PCA e SVD obtiveram melhor
resultado para a classificacdo da coloracao.

Tratando do problema de overfitting, com base nos testes realizados,
observou-se que algumas abordagens podem ser tomadas, como o0 aumento do
banco de dados priorizando a utilizacdo de imagens diferentes e a redugao do
tamanho da rede neural artificial.

Para o caso da classificacdo de volume e coloracédo, os testes realizados
pelo método SVM apresentaram maior valor de acuréacia.

Foi desenvolvida também, apenas por curiosidade, uma Unica estrutura de
classificacdo empregando o método RNA ou SVM em que houvesse como
entrada todos os parametros para coloracdo e todos para volume. A melhor

acuracia encontrada para este caso foi de 96,875%.
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Também foi desenvolvida uma estrutura aplicando o método RNA,
inicialmente, para classificacdo da coloragdo, em série a uma classificacdo de
volume pelo método SVM, onde as entradas desta segunda seriam os parametros
para definicdo do volume e a saida da classificacdo da coloracdo, de forma a
obter como resposta 1 todo refil com volume e coloracédo ideais e 0 qualquer
saide diferente desta. Para este caso, foram utilizados os parametros de melhor
resultado para a coloragdo, que foi o caso do algoritmo RNA com pré-
processamento por PCA e banco de dados de treinamento de 120 amostras, e um
dos parametros de melhor resultado para o volume, que foi o SVM, também com
pré-processamento por PCA e banco de dados de treinamento de 120 amostras.
Ao aplicar esta estrutura em série com os melhores resultados para ambas as
classificacdes, foi obtida acuracia de 100% ao banco de dados de testes de 64
amostras, para classificacédo de refis.

Por fim, em relacdo a todos os resultados obtidos, € possivel destacar os
seguintes pontos:

* O numero de épocas aplicado ao método RNA define radicalmente a
acuracia alcancada nos testes. Se o numero de épocas definido nado for
suficientemente inversamente proporcional a taxa de aprendizagem aplicada, o
algoritmo ndo ira alcangar seu maximo desempenho. Quanto menor a taxa de
aprendizagem, maior o numero de épocas necessarias para um melhor
desempenho.

» A quantidade de amostras na fase de treinamento € importante para uma
melhor acuracia. Quanto maior o numero de amostras e sua diversidade, melhor a
eficiéncia do algoritmo para identificacdo de imagens e menor a chance de perda
de generalizagao, evitando o problema de overfitting.

» Para o caso dos testes realizados neste projeto, é possivel obter valores
superiores de acuréacia aplicando um namero maior de amostras.

- E importante realizar um estudo de caso para cada objeto, uma vez que
alguns detalhes podem ser descartados durante a analise. No teste realizado com
o interior da capa do jogo digital, objetivando classificar apenas se esta cheio ou
vazio, é possivel notar que, ao diminuir a resolucdo, os resultados obtidos
apresentam relevante melhora. A presenca de detalhes neste tipo de classificagéo
nao € um fator significativo, pois, com a embalagem vazia, seu interior é
totalmente preto. Em contrapartida, no caso da caneta, a presenca de detalhes é

importante, uma vez que, como a caneta e sua tampa sdo objetos finos, ao
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diminuir a resolucéo, diversos pixels importantes podem ser perdidos, dificultando
a classificagao.

* Para classificacdes com mais de 2 saidas, como é o caso da andlise dos
4 bonecos distintos, 0 RNA apresenta melhor resultado.

» A variedade de amostras na fase de treinamento influencia diretamente
ao resultado da previsdo, uma vez que o numero de amostras para uma saida 1
pode ser muito inferior aos da saida 0, dificultando a andlise.

* A definicdo dos parametros referentes aos testes varia de acordo com o
banco de dados a ser analisado. Deve-se realizar diversos ensaios e estudos de
caso para a definicdo de quais parametros atuam melhor sobre o problema.
Inicialmente, as previsées sempre resultavam em valor 0 devido a parametros
estabelecidos incorretamente.

* A aplicacdo de métodos de pré-processamento e tratamento de dados &
uma opc¢ao interessante para a definicdo de custos temporais e computacionais.
Em alguns casos, em que nao foi realizada a aplicagéo, houve elevada perda de
tempo, com treinamentos com mais de uma hora de duracdo. Foi possivel
observar que, aplicando tais métodos, pode-se reduzir este tempo para poucos

minutos, sem a perda de informag8es importantes a classificagéo.
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5- CONCLUSOES

Conlui-se que foi obtido um resultado satisfatorio. Por se tratar de um tema
que ndo € muito abordado no curso, foi um grande desafio a ser enfrentado. Para
um primeiro estudo acerca do assunto, foi de grande valia, uma vez que nao se
limitou apenas ao campo das redes neurais artificiais e aprendizagem de
maquinas, mas também como o de métodos de pré-processamento de dados,
reducdo de matrizes de caracteristicas e programacdo em linguagem Python
voltada a GUI.

5.1- PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

Um ponto importante que ndo foi possivel tratar durante o desenvolvimento
deste trabalho foi a implementacédo de identificacdo de deformidades em tempo
real, através da utilizacdo de cameras.

Outra abordagem seria a implementacdo conjunta de RNAs e SVMs. No
caso dos resultados obtidos, a coloracao do refil foi melhor identificada pela RNA
e 0 volume pela SVM, entdo, colocando os dois algoritmos trabalhando em

conjunto sequencialmente, talvez possa ser gerado um resultado distinto.
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