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Resumo

O objetivo deste trabalho ¢ desenvolver uma inteligéncia artificial capaz de identificar, a
partir do processo de soldagem GMAW (Gas Metal Arc Welding) convencional, a posi¢ao
e largura da poca de soldagem, assim como a posi¢do e altura do arame, com base em
imagens do proprio processo. A soldagem GMAW ¢ amplamente utilizada na industria, e
a capacidade de identificar parametros durante o processo pode auxiliar na otimizacdo e
controle da qualidade da solda.

Para alcancar esse objetivo, foram criadas redes neurais convolucionais que realizam a iden-
tificacdo de parametros relacionados ao momento da soldagem, poca de fusdo e o arame,
também conhecido como eletrodo. A arquitetura das redes neurais convolucionais foi ba-
seada em modelos conhecidos, como LeNet, AlexNet e VGG, com ajustes em quase todos
os parametros para melhorar o desempenho. Inicialmente, a rede ndo atingiu as expectati-
vas para problemas de regressdo, mas mostrou resultados promissores para problemas de

classificagdo.

Como alternativa, adotou-se uma segunda abordagem utilizando a arquitetura YOLO (You
Only Look Once), reconhecida por sua eficiéncia e precisdo na deteccdo de objetos em
imagens. A rede neural convolucional baseada na arquitetura YOLO foi treinada com um
conjunto de dados adequado para o processo de soldagem GMAW convencional. Os resulta-
dos obtidos foram promissores, com a capacidade de identificar com precisdo os parametros
relacionados ao processo de soldagem a partir das imagens analisadas.

O projeto envolveu uma pesquisa abrangente sobre arquiteturas e técnicas usadas em redes
neurais, além de experimentacdo e ajuste fino para obter os melhores resultados. As desco-
bertas deste estudo contribuem para o campo da identificacdo automatizada de parametros
em processos de soldagem, oferecendo potencial para maior eficiéncia, controle de qualidade

e otimiza¢do em aplicacOes de soldagem industrial.

Palavras-chave: Soldagem GMAW. Inteligéncia Artificial. Redes Neurais Convolucionais.
Identificagcdo de Parametros.



Abstract

This work aims to develop an artificial intelligence capable of identifying welding parameters,
such as welding pool position and width, as well as wire position and height, from images
of the conventional Gas Metal Arc Welding (GMAW) process. GMAW welding is widely
used in the industry, and the ability to identify parameters during the process can assist in
optimizing and controlling the welding quality.

To achieve this goal, convolutional neural networks were created to perform the identification
of welding parameters, including the welding moment, fusion pool, and wire (electrode)
aspects. The architecture of the convolutional neural networks was based on well-known
models, such as LeNet, AlexNet, and VGG, with adjustments to enhance their performance.
Initially, the network did not meet expectations for regression problems, but it showed
promising results for classification tasks.

As an alternative, a second approach was adopted using the YOLO (You Only Look Once)
architecture, renowned for its efficiency and accuracy in object detection in images. The
YOLO-based convolutional neural network was trained with a suitable dataset for the con-
ventional GMAW welding process. The obtained results were promising, as it accurately
identified welding parameters from the analyzed images.

The project involved comprehensive research on neural network architectures and tech-
niques, along with experimentation and fine-tuning to achieve the best results. The findings
of this study contribute to the field of automated identification of welding parameters, offer-
ing potential for increased efficiency, quality control, and optimization in industrial welding
applications.

Keywords: GMAW Welding. Artificial Intelligence. Convolutional Neural Networks. Pa-
rameter Identification.
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1 Introducao

A soldagem € um processo de unido de metais que tem sido amplamente utilizado em
diversas industrias, como a automotiva, aeronautica, construcao civil, naval, entre outras. A
arte de unir dois ou mais materiais metalicos ja € conhecida pelo homem desde a pré-histdria
na unido de ligas de ouro e cobre, mas foi no século XIX com a chegada da revolugao industrial
que a soldagem comecou a ter papel importante em diversas aplicacdes relacionadas a
construgdo, impermeabilizacdo, reparo e manutengdo, (WEMAN, 2012). A grande vantagem
da soldagem sobre os processos de unido de metais se da pela simplicidade e economia, uma
vez a técnica exige pequenas quantidades de material. A técnica envolve a fusio das pecas
que serdo unidas, geralmente com a ajuda de um material de adicdo, como o metal de solda,
formando uma ligacdo permanente entre elas. A importancia da soldagem se d4 pelo fato de
que ela permite a unido de materiais que, de outra forma, nao poderiam ser unidos, além
de possibilitar a criacdo de pecas mais complexas e resistentes. No entanto, € importante
ressaltar que a soldagem requer habilidade e conhecimento técnico para garantir a qualidade

e a seguranca das unides realizadas.

Existem diversos tipos de processos de soldagem, o processo que analisaremos nesse
trabalho € a soldagem do tipo GMAW (Gas Metal Arc Welding). E um processo de unido
de metais que utiliza um arco elétrico para fundir o metal base e o metal de adicdo, que é
fornecido através de um arame continuo alimentado automaticamente na solda. A soldagem
GMAW ¢ um processo versatil e amplamente utilizado na industria devido a sua alta produ-
tividade e qualidade das juntas produzidas. Ele pode ser utilizado em uma ampla gama de
espessuras de materiais, desde chapas finas até pecas mais espessas, e em uma variedade
de materiais, incluindo acos carbono, acos inoxidaveis, aluminio, ligas de niquel e outros

metais.

A soldagem em si ndo constitui o objetivo principal de sua aplicacdo, entretanto
como afeta diretamente a seguranca e a economia da aplicacio, seu estudo torna-se cada vez
mais importante sendo considerado um dos itens principais em processos que a envolvem.
Por isso além do projeto adequado da junta soldada é necessario seguir uma sequéncia de
operacdes que inclui a qualificacdo dos procedimentos, bem como a sele¢do dos métodos de
inspecdo para garantir a estrutura as caracteristicas funcionais segundo as quais foi projetada,
(OKUNMURA; TANIGUCHI, 1982).

As industrias tendem a substituir o trabalho manual por sistemas automatizados
pela falta de mao de obra especializada que ¢ escassa e por consequéncia, de alto custo, esses
sistemas variam de simples automacoes de deslocamento até soldagens completamente
robotizadas. Porém sistemas automatizados dificilmente detectam a qualidade do corddo
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depositado, que por outro lado, um operador qualificado faz com facilidade e atua sobre o
processo corrigindo os pardmetros envolvidos no processo. E possivel observar que trata-
se de um sistema de malha fechada de alta complexidade e que mesmo com sistemas
automatizados se torna necessario a presenca de um operador para lidar com ajustes no

Pprocesso.

No monitoramento dos pardmetros de soldagem é comum observar o monitoramento
da tensdo e corrente de soldagem, que sdo parametros facilmente observados pelo baixo
custo do sistema de monitoramento, porém alguns aspectos do processo também podem ser
monitorados. Pardmetros como a geometria da poca, altura do arame, posicao do arame e
luminosidade podem ser monitorados com visao computacional. Avaliacdes de parametros
visuais podem ser sujeitas a erros e inconsisténcias, além disso analisar grandes quantidades
de imagens manualmente ndo € a solucdo mais eficiente. Aqui entra o desenvolvimento desse
projeto, em que consiste em utilizar um aproximador universal para identificar parametros

que envolvem o processo de soldagem.

Na década de 90 havia estudos sobre o uso da visdo computacional para inspecao
pos soldagem. Esses estudos eram aplicados p6ds soldagem devido ao fato da capacidade de
processamento da época ndo ser capaz de realizar a inspecdo em tempo real. A intencdo na
época era ter um processo que tivesse uma menor exposicdo do operador nos ambientes de
soldagem, um monitoramento completo e ininterrupto da producdo. Hoje com o desenvol-
vimento da tecnologia é possivel ndo sé reduzir o tempo de exposi¢do do operador como
também substituir sua participacdo por uma inteligéncia artificial, que além de monitorar
todos os pardmetros é capaz de informar com precisdo e rapidez as variaveis que envolvem o
processo.

(WINSTON, 1977) define a inteligéncia artificial (IA) da seguinte forma “IA ¢ o
estudo das ideias que permitem habilitar os computadores a fazerem coisas que tornam as
pessoas inteligentes”. E uma 4rea da ciéncia da computacio que se dedica a criar sistemas
capazes de realizar tarefas que normalmente requerem inteligéncia humana, como reconhe-
cimento de fala, visdo computacional, tomada de decisdo e aprendizado de maquina. Uma
das técnicas mais importantes dentro da IA ¢ a utilizagio de redes neurais, que sdo modelos
computacionais inspirados na estrutura e funcionamento do cérebro humano. Isso significa
que esses modelos possuem a capacidade de aquisicdo e manutencao do conhecimento e
podem ser definidas como um conjunto de unidades de processamento.

As redes neurais sdo compostas por camadas de neuronios artificiais interconectados,
que processam informacdes de entrada e geram uma saida ou resposta. Essas redes sdo
treinadas com um conjunto de dados para aprender a reconhecer padrdes e realizar tarefas
especificas. Durante o treinamento, a rede ajusta seus pesos e conexdes para maximizar sua
capacidade de acertar as respostas corretas. Elas sdo especialmente tteis em tarefas que
envolvem grande quantidade de dados e complexidade, nas quais € dificil para os humanos
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identificar padroes e relagdes.

Uma das vantagens das redes neurais € a sua capacidade de generalizar a partir do
aprendizado. Isso significa que uma rede neural treinada com um conjunto de dados pode
ser utilizada para realizar tarefas semelhantes em outras situacdes. Além disso, as redes
neurais podem ser combinadas com outras técnicas de IA, como algoritmos genéticos e
logica fuzzy, para melhorar sua eficicia e precisao.

No entanto, as RNAs também tém algumas limitacdes. Elas podem ser computaci-
onalmente intensivas e requerer grande quantidade de dados para treinamento, além de
serem propensas a erros devido o sobreajuste ou subajuste aos dados de treinamento. Além
disso, a interpretabilidade das decisdes tomadas pelas redes neurais pode ser dificil de ser
compreendida pelos humanos, o que pode gerar preocupacdes éticas e de seguranca.

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho consiste em desenvolver uma inteligéncia artificial capaz
de identificar, a partir de imagens de soldagem GMAW convencional, parametros como a
posicdo e largura da poca de soldagem, a posicdo e altura do arame de solda e momentos
de curto-circuito. Para alcancar esse proposito, os seguintes objetivos especificos devem ser

alcancados:

« Rotulacdo de 6000 imagens de soldagem, assim como a criacdo de um banco de dados
para armazenar a os parametros obtidos.

« Explorar técnicas de processamento de imagens, aprendizado de méaquina e redes

neurais convolucionais.

 Desenvolver uma solucdo de inteligéncia artificial para analise automatica de imagens
de soldagem GMAW

« Avaliar a efic4cia da solucdo desenvolvida.

A rede neural serd treinada utilizando um conjunto de imagens previamente ro-
tuladas, que correspondem aos diferentes estados e configura¢des da soldagem GMAW,
incluindo informacdes sobre a geometria e posi¢do do arame de soldagem, a poca de solda e
a identificacdo dos momentos de curto-circuito do processo.

Durante a fase de treinamento, a rede neural aprendera a reconhecer padrdes nas
imagens e associd-los aos rotulos corretos. Essa capacidade permitird que a rede, posterior-
mente, analise novas imagens e realize a identificacdo automatica dos parametros desejados.
Essa abordagem visa reduzir a necessidade de intervencdo humana e agilizar o processo de
analise.
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O objetivo € proporcionar beneficios significativos para a area de soldagem GMAW
no modo curto-circuito. A automacado do processo de analise e medicdo possibilitard maior
precisio e rapidez na obtencdo dos parametros relevantes, o que pode resultar em melhorias
na qualidade das soldas, no controle do processo e na reducao de defeitos.

1.2 Organizacao do texto

A organizacdo do trabalho segue uma estrutura cldssica, composta pelas seguin-
tes secoes: Introducdo, Fundamentacao Tedrica, Referéncias Bibliograficas, Metodologia,
Avaliacdo de Resultados e Conclusio. Cada secdo desempenha um papel fundamental na

apresentacdo e desenvolvimento do estudo.

A seclo de Introducdo tem como objetivo contextualizar o tema do trabalho, forne-
cendo uma visdo geral do problema abordado e justificando a relevancia do estudo. Nessa
secdo, sdo apresentados o objetivo geral, os objetivos especificos. Além disso, sdo destacados
os principais desafios e a importancia do desenvolvimento de uma inteligéncia artificial para

identificar parametros no processo de soldagem GMAW convencional.

A secio de Fundamentacdo Teorica é destinada a revisdo dos principais conceitos
e teorias relacionados ao tema do trabalho. Nessa secdo, sdo apresentados os fundamen-
tos da soldagem GMAW convencional, discutindo os principais pardmetros envolvidos no
processo. Além disso, sdo abordados os conceitos de inteligéncia artificial e redes neurais

convolucionais.

As Referéncias Bibliograficas inclui trabalhos anteriores que serdo continuados no
presente relatorio, assim como a apresentacdo de arquiteturas e trabalhos relevantes na area
de criagdo de redes neurais convolucionais.

A secdo de Metodologia descreve detalhadamente o processo utilizado para desen-
volver a inteligéncia artificial proposta. Nessa secdo, sdo apresentados os passos seguidos
para a criacdo da rede neural convolucional personalizada e também para o treinamento da
rede baseada na arquitetura YOLO. S3o discutidos aspectos como a escolha dos conjuntos de
dados, os parametros de treinamento, as ferramentas e técnicas utilizadas, visando garantir
a replicabilidade e a validade dos resultados obtidos.

A secdo de Avaliacio de Resultados apresenta os resultados obtidos apds a aplicacdo
da metodologia proposta. Sao analisados e discutidos os desempenhos das duas redes neurais
convolucionais desenvolvidas, comparando os resultados obtidos pela rede personalizada e
pela YOLO.

Por fim, a secdo de Conclusio retine os principais pontos abordados ao longo do
trabalho. Retne as principais descobertas, destaca as contribuicoes do estudo e discute suas

limitacoes. Também sdo apresentadas possiveis direcdes futuras de pesquisa, abrindo espaco
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para o desenvolvimento e aprimoramento da inteligéncia artificial proposta.
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2 Fundamentacao teorica

Esse capitulo fornece a base conceitual necesséaria para a compreensio do contexto e
os principios que envolvem o tema em questio. Serd explorado os estudos mais relevantes
que fundamentam o projeto, buscando uma compreensio mais profunda dos conceitos

essenciais e das abordagens existentes.

2.1 Soldagem GMAW

A soldagem ¢ um processo essencial na industria moderna, permitindo a unido de
materiais de forma eficiente e confiavel. Dentre os diversos métodos disponiveis, destaca-se a
soldagem GMAW (Gas Metal Arc Welding). Para chegar no processo em questdo é importante
explicar as camadas de classificacdo dentro dos tipos de processo de soldagem, para facilitar
o entendimento do processo. Todas as classificacdo citadas e as demais existentes podem ser
encontradas no seguinte livro (OKUNMURA; TANIGUCHI, 1982).

O processo de soldagem GMAW ¢ realizado por fusdo, ou seja, o processo consiste em
unir materiais através da fusdo do material base e, em alguns casos, de um material de adicao.
Nesse processo, o calor é controladamente aplicado nas pecas a serem unidas, formando
uma poga de fusdo. Esse método de soldagem permite a realizacdo de juncdes complexas e a
unido de diferentes tipos de materiais, incluindo metais ferrosos e nao ferrosos, com alta

resisténcia e integridade estrutural.

Na hierarquia de classificacdo dos processos de soldagem, a soldagem por fusio esta
no mesmo nivel das soldagens por pressdo e brasagem. No entanto, a soldagem por fusdo
oferece a vantagem de possibilitar a realizacdo de juncoes complexas e a unido de diferentes

tipos de materiais.

Mais especificamente, a soldagem GMAW ¢é um processo de unido por arco elétrico,
no qual o calor é gerado por meio de um arco elétrico estabelecido entre um eletrodo
metalico e as pecas a serem soldadas. A corrente elétrica flui através do eletrodo, criando um
arco elétrico concentrado e intenso, que provoca o aquecimento do material a ser soldado.
Durante o processo, o metal de adi¢do ¢ adicionado usando um eletrodo revestido ou um
arame consumivel. O metal de adicdo é depositado no material base, formando uma poca de
fusdo. A medida que o arco é movido ao longo da junta de solda, a poca de fusdo resulta no
metal de solda solidificado.

Dentro dos processos de soldagem por arco elétrico, o estudo em questao concentra-se
no processo com eletrodo consumivel. Nesse processo, um arame consumivel € utilizado

como fonte de material de adicdo e também desempenha o papel de eletrodo. A corrente
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elétrica flui pelo eletrodo, criando um arco elétrico entre o eletrodo e a peca a ser soldada.

Por fim, no contexto das soldagens por eletrodo consumivel, uma classificagao fi-
nal est4 relacionada a protegio do processo. E nesse ponto que entra a soldagem GMAW,
que utiliza um gas de protecdo para garantir a integridade da solda. Esse gas cria uma
atmosfera ao redor do arco elétrico e da poca de fusdo, protegendo-os da contaminacao
atmosférica e melhorando a qualidade da solda (NORRISH, 2006). Na figura 2.1 é possivel

ver o funcionamento do processo e compreender seu funcionamento.

Figura 2.1 - Soldagem GMAW
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Fonte: (BALMER, 2021)

Dentro do processo de soldagem GMAW existem duas classificacdes referentes ao
tipo de gas usado no processo. Quando os gases sdo inertes, como hélio e argdnio, o processo
¢ denominado como MIG (metal inert gas), esse processo € usado na soldagem de materiais
nao ferrosos, como o aluminio por exemplo. Quando os gases ndo sdo inertes, como o diéxido
de carbono, o processo € denominado como MAG (metal active gas), esse processo € utilizado
para materiais ferrosos como o acos de carbono, acos inoxidéaveis, ferros e outros metais que
contenham ferro (MARQUES; MODENESI; BRACARENSE, 2009).

Dentro dessa soldagem alguns pardmetros devem ser ajustados, como corrente e ten-
sdo, variando esses dois parametros € possivel encontrar 3 tipos de transferéncias metélicas:
Transferéncia por curto-circuito, Transferéncia por spray e transferéncia por gotejamento
(figura 2.2). Na figura 2.3 vemos a relacdo que a tensio e corrente tem sobre esses 3 processos.

+ Transferéncia por Curto-Circuito: caracterizado por um baixo nivel de energia
de soldagem. Nesse processo, a corrente elétrica é interrompida periodicamente, re-
sultando no desprendimento do arame consumivel da poca de fusdo. Em seguida,
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Figura 2.2 - Modos de transferéncia
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do arco

Curto-circuito Globular Spray

Fonte: (FORTES, 2005)

um novo curto-circuito € estabelecido e o processo se repete. O processo é também
caracterizado por uma baixa taxa de deposicdo de metal de adicdo e um baixo nivel de
calor aplicado a peca.

Transferéncia por spray: Na transferéncia por spray, a corrente elétrica é alta e o
metal de adi¢do € pulverizado em forma de pequenas gotas. Esse modo de transferéncia
¢ caracterizado por alta taxa de deposicdo e alta energia térmica. O arco elétrico € mais
estavel e as gotas de metal de adicdo sdo projetadas a partir do arame para a poca de
fusdo.

Transferéncia por gotejamento: Na transferéncia por gotejamento, a corrente elé-
trica ¢ moderada e o metal de adicdo ¢ transferido em forma de gotas maiores. Esse
modo de transferéncia ocorre quando a tensdo € ajustada para um valor intermediario
entre os modos de spray e curto-circuito. O metal de adicao goteja continuamente da
extremidade do arame para a poca de fusio.

Figura 2.3 - Esquematico aproximado dos modos de transferéncia metélica

Spray
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Curto-Circuito
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Fonte: Franco (2007)
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Em conclusao, os processos de soldagem GMAW desempenham um papel crucial
na industria moderna, oferecendo beneficios amplamente utilizados em varias aplicacdes
industriais. Essa soldagem ¢ indispensavel em diversos setores devido a sua capacidade de

unir materiais como acos carbono, inoxidaveis, aluminio, cobre e suas ligas.

Sua eficiéncia e produtividade sdo destacéaveis, permitindo altas taxas de deposicao
de metal de adicdo e reduzindo os tempos de producao. Além disso, a qualidade das juntas
soldadas € notdvel, com alta resisténcia, boa aparéncia e baixos niveis de defeitos, gracas ao
controle do arco elétrico e aos parametros de soldagem ajustaveis.

A soldagem GMAW também oferece flexibilidade ao permitir soldas em diferentes
posicoes, inclusive em locais de dificil acesso. Sua capacidade de soldar em angulos e direcdes
variadas contribui para sua versatilidade e adaptacdo a diversas situagdes de soldagem.

2.1.1 Transferéncia por curto-circuito

O processo de soldagem escolhido para os experimentos desse trabalho, foi a transfe-
réncia por curto-circuito. Nesse processo, o arco de soldagem ¢ estabelecido inicialmente
(Figura 2.4, ponto A), com uma tensdo alta, e ha um equilibrio entre as taxas de consumo e
alimentacgdo do eletrodo. Conforme o tempo passa, o eletrodo se aproxima do metal base
devido a taxa de alimentacdo ser maior do que a taxa de consumo. Quando o eletrodo toca no
material base, o arco se extingue, a tensdo cai e a corrente aumenta gradualmente, limitada
pela indutancia do circuito de soldagem (pontos C e D).

Nesse momento, ocorre a formacio de material fundido e h4d uma inversdo no equili-
brio entre a taxa de alimentacio e consumo (ponto E). Nesse periodo, as forcas magnéticas e
a tensao superficial formam um gargalo. Devido a corrente estar elevada, o gargalo € vapo-
rizado, resultando em uma explosdo que dissipa energia e restabelece o arco de soldagem,
reiniciando o processo (pontos E, F e G).

Essa descri¢do do processo de soldagem por curto-circuito ¢ relevante para compre-
ender o contexto dos experimentos realizados no estudo de Luciano et al. (2007) (FRANCO,

2007), em que foram capturadas imagens durante esse processo.

2.2 Redes neurais artificiais

Uma rede neural possui um poder computacional significativo devido a sua estrutura
paralela e distribuida. Isso resulta em um efeito desejado, a generalizacio, que € altamente
valorizado para solucionar diversos tipos de problemas. A generaliza¢do significa que a rede
neural € capaz de produzir resultados satisfatérios mesmo para dados de entrada que nunca
foram vistos antes.

A fim de alcancar resultados satisfatdrios e desenvolver projetos bem-sucedidos
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Figura 2.4 - Esquematico do modos de transferéncia por curto-circuito
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Fonte: Franco (2007)

utilizando redes neurais, € crucial compreender as capacidades e propriedades dessa ar-
quitetura computacional. A capacidade de processar informacdes de maneira paralela e
distribuida permite a identificacdo de padrdes complexos nos dados e a execucdo de tarefas
como classificacdo, previsdo e outros tipos de processamento de dados.

De acordo com Haykin (2001) (HAYKIN, 2001), as redes neurais possuem diver-
sas propriedades inerentes que sdo importantes para entender seu funcionamento. Essas

propriedades incluem:

1. Nao-linearidade: As redes neurais sdo capazes de capturar relacdes complexas e
ndo-lineares entre os dados de entrada e saida. Isso permite lidar com problemas mais

intrincados que ndo podem ser solucionados por métodos lineares.

2. Mapeamento entrada e saida: As redes neurais tém a capacidade de mapear pa-
drdes de entrada para saidas desejadas. Isso possibilita realizar tarefas de classificacdo
ou previsdo, onde os dados de entrada sio transformados em uma resposta ou uma

estimativa.

3. Adaptabilidade: As redes neurais podem ajustar seus parametros internos por meio
de treinamento, o que lhes permite aprender com os dados e se adaptar a diferentes
tarefas e ambientes. Elas sdo capazes de se auto-ajustar e melhorar seu desempenho

ao longo do tempo.
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4. Resposta a evidéncias: As redes neurais podem processar informacoes de maneira
distribuida e integrativa, combinando evidéncias de vérias fontes para tomar decisdes
ou fazer previsdes. Elas sdo capazes de integrar informacdes de diferentes partes do
sistema para obter um resultado mais preciso.

5. Informacio contextual: As redes neurais podem incorporar informagdes contextuais
para melhorar a compreensdo e o processamento dos dados. Elas podem levar em
consideragdo o contexto em que os dados sdo apresentados, o que ajuda a obter uma
representacdo mais completa e precisa dos dados.

6. Tolerancia a falhas: As redes neurais possuem uma certa robustez em relagio a falhas
ou ruidos nos dados de entrada. Elas podem lidar com informagdes incompletas ou
perturbadas, mantendo um desempenho razodvel mesmo nessas condicoes.

7. Implementacido em VLSI: As redes neurais podem ser implementadas em chips
de VLSI (Very Large-Scale Integration), o que possibilita um processamento rapido
e eficiente. Isso é especialmente relevante para aplicacdes que exigem um tempo de
resposta rapido, como visdo computacional ou processamento de sinais em tempo real.

8. Uniformidade de analise de projeto: As redes neurais apresentam uma metodologia
uniforme de projeto e andlise. Isso permite que os desenvolvedores apliquem técnicas
e principios consistentes em diferentes problemas, facilitando o desenvolvimento e a

compreensdo desses sistemas.

9. Analogia neurobiolégica: As redes neurais artificiais sdo inspiradas em certos aspec-
tos do funcionamento do cérebro humano. Elas buscam replicar certas propriedades e
processos observados nos sistemas bioldgicos, o que as torna uma abordagem interes-

sante para o estudo e a modelagem de fendmenos complexos.

Essas propriedades tornam as redes neurais uma ferramenta poderosa para resolver
problemas complexos e lidar com dados ndo-lineares, oferecendo flexibilidade, adaptabili-
dade e capacidade de aprendizado.

A seguinte defini¢do de uma rede neural artificial (RNA) foi proposta por Hecht-
Nielsen em 1990:

Uma Rede neural artificial é uma estrutura que processa informacdes de
forma paralela e distribuida e que consiste de unidades computacionais
(as quais podem possuir uma memoria local e podem executar operagdes
locais) interconectadas por canais unidirecionais chamados de conexdes.
Cada unidade computacional possui uma tnica conexdo de saida, que pode
ser dividida em quantas conexdes laterais se fizer necessario, sendo que cada
uma dessas conexdes transporta o mesmo sinal, o sinal de saida da unidade
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computacional. Esse sinal de saida pode ser continuo ou discreto. O pro-
cessamento executado por cada unidade computacional pode ser definido
arbitrariamente, com a restri¢do de que ele pode ser completamente local,
isto é, deve-se depender somente dos valores atuais dos sinais de entrada
chegaram até a unidade computacional via as conexdes de valores armaze-
nados na memoria local da unidade computacional. (HECHT-NIELSEN,
1990).

2.2.1 Neuro6nio Biologico

As redes neurais artificiais sio modelos computacionais inspirados no sistema ner-
voso dos seres vivos e tentam replicar seu funcionamento. O corpo humano por exemplo
possui varios tipos de neurdnios (figura 2.5), estima-se que o cérebro humano tenha por volta
de 10" neur6nios, cujo comprimento total somado chega a 10'* metros. Cada um desses
neurdnios esta conectado a cerca de 10° a 10* outros neurdnios, ou seja, o cerébro humano
teria entre 10'* a 10%° conexdes (NASCIMENTO JR.; YONEYAMA, 2000)

Figura 2.5 - Tipos de Neuronios
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Fonte: Bauchspiess (2008)

O neurdnio biolégico, figura 2.2.1, € a unidade basica do sistema nervoso e é¢ composto
por trés partes principais: o corpo celular, dendritos e axdnio. O corpo celular contém o
nucleo contém informacdes sobre caracteristicas de hereditariedade. Os dendritos sdo as
ramificacoes que recebem sinais de entrada de outros neuroénios e os repassam para 0 corpo
celular. O ax6nio € uma unica fibra longa que transmite sinais de saida para outros neurdnios

através das sinapses.

Quando um neurdnio recebe sinais suficientes de seus dendritos, ele dispara um
impulso elétrico chamado de potencial de acdo que se propaga ao longo do axdnio. Esse
impulso elétrico € transmitido para outros neurdnios ou para células musculares ou glan-
dulares por meio da sinapse. Dependendo do tipo do neurotransmissor predominante na
sinapse, o potencial da membrana do dendrito é aumentado ou diminuido. Esses sinais
recebidos pelos dendritos de varios neuronios sdo propagados até o corpo do neuroénio onde
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sdo aproximadamente somados. Se a soma dentro de um pequeno intervalo de tempo for
acima de um determinado limite, o corpo do neurdnio gera um potencial de a¢do que € entdo
transmitido pelo axdnio aos outros neurdnios. Permitindo que o sistema nervoso controle o
comportamento e a fisiologia do corpo (KANDEL; SCHWARTZ; JESSELL, 2000).

Figura 2.6 — Neurdnio bioldgico
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Fonte: Khan Academy (2015)

2.2.2 NeuroOnio artificial

Um neurdnio artificial é a unidade béasica de processamento em uma rede neural
artificial. E um modelo matemético que se inspira na estrutura e funcionamento dos neuro-
nios biolégicos do cérebro humano. Em (MCCULLOCH; PITTS, 1943), foi proposto um
modelo que contém as caracteristicas principais de um neurdnio, como paralelismo e alta
conectividade. Esse modelo ficou muito conhecido, sendo ainda o modelo mais utilizado nas
arquiteturas de redes neurais artificiais até hoje. No livro (SILVA; SPATTI, 2016), podemos
ver a representac¢do da figura 2.2.2, onde esse modelo, tdo usado, € apresentado e explicado

detalhadamente.

Os diversos sinais de entrada advindos do meio externo sdo espelhados pelos conjun-
tos {x;, X,, ...,X,}, que sdo andlogos aos impulsos elétricos externos captados pelos dendritos
no neuronio biologico. As ponderacoes exercidas pelo neurdnio em relacio a propagacdo do
potencial de acdo sdo representadas pelos pesos sinapticos {w,, w,, ...,w, }. A relevancia de
cada uma das entradas {x;} do neurdnio € verificada por meio da multiplicacio dos respecti-
vos pesos sindpticos {w;}, ponderando-se todas as informagdes externas que chegaram ao
neuronio. Assim, torna-se possivel verificar que a saida do corpo celular artificial, é a soma

ponderada de suas entradas.

E apresentado entdo o neurdnio artificial que contém 7 elementos basicos, que sio:

« Sinais de entrada {x,, x,, ...,x,,} S@0 sinais externos, usualmente normalizados para
incrementar a eficiéncia computacional dos algoritmos de aprendizagem. De forma
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Figura 2.7 — Neuronio Artificial
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simples, sdo dados que alimentam o modelo preditivo.

+ Pesos sinapticos {w,, w,,...,w,} Sdo os valores que servirdo de ponderagdo para as

variaveis de entrada. Esses valores sdo treinados durante o processo.

« Combinador linear {o} Tem como func¢do somar todos os sinais de entrada que foram

ponderados anteriormente.

« Limiar de ativacdo {0} Especifica qual serd o patamar apropriado para que o resultado
produzido pelo combinador linear possa gerar um valor de disparo de ativacao.

« Potencial de ativacdo {u} E o resultado obtido pela diferenca do valor produzido entre o
combinador linear e o limiar de ativacdo. Se o valor for positivo, ou seja, se u > 0 entdo

o neurdnio produz um potencial excitatorio, caso contrario, o potencial serd inibitdrio.

« Funcao de ativacdo {g} Seu objetivo é limitar a saida de um neur6nio em um intervalo
valores razodveis a serem assumidos pela sua prépria imagem funcional.

« Sinal de saida {y} E o valor final de saida podendo ser usado como entrada de outros

neurdnios que estdo sequencialmente interligados.

As expressoes seguintes resumem os resultados produzidos pela sintese das informa-
coes apresentadas

u=2wi-xi—6 (2.1)
i=1
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y =g (2.2)

A analogia grosseira entre neuronio artificial e neurénio bioldgico é que as conexdes

entre os nos representam os axonios e dendritos, os pesos da conexao representam as sinapses
e o limiar se aproxima da atividade no soma (JAIN; MAO; MOHIUDDIN, 1996).

2.2.2.1 Funcdes de ativacdo

A funcido de ativacdo tem papel importante nas redes neurais artificiais, pois introdu-

zem a ndo linearidade nas saidas dos neurdnios. Basicamente a funcdo de ativagdo tem o

poder de decisdo entre o neurdnio ser ativado ou nao. Elas desempenham um papel crucial

na modelagem das relacdes complexas e na capacidade de aprendizado das redes neurais.

Existem varias fungdes de ativacdo comumente utilizadas, cada uma com suas caracteristicas

e propriedades. Serdo apresentadas as fungdes de ativacio que ja pertencem a biblioteca do

Keras (KERAS, 2023), pois essas serdo usadas e testadas no projeto.

a)

b)

c)

Funcao de ativacdo Linear

A funcio de ativagdo linear, também conhecida como identidade, retorna a en-
trada sem qualquer alteracdo. Ela simplesmente propaga o valor ponderado da
entrada para a saida do neur6énio. Essa funcido ndo introduz néo linearidade, o
que limita sua capacidade de representacdo de padrdes complexos. No entanto,
pode ser util em casos especificos, como em camadas de saida de regressdo linear.
Em termos matemadticos a funcio linear pode ser descrita da seguinte forma:

gu)=u (2.3)

Funcao de ativacao Sigmoide:

A funcdes de ativacio totalmente diferencidveis sdo aquelas cujas derivadas de
primeira ordem existem e sdo conhecidas em todos os pontos de dominio de
definicdo. A funcio de ativacdo sigmdide mapeia a soma ponderada das entradas
para um valor entre 0 e 1. Ela é uma funcio suave, diferenciavel, nio linear e
pode ser descrita matematicamente por:

1

_ 2.4
1+ epu (24)

g(u) =

O formato geométrico da funcao de ativacio logistica depende do parametro f3,
caso esse parametro seja muito elevado, o formato da funcio tenderd a ser similar
a uma funcao degrau.

Funcao de ativacao tangente hiperbdlica
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d)

f)

g2

A funcdo de ativacio tangente hiperbolica se assemelha a funcao sigmoide, mas
tem como diferenca o fato de assumir valores entre -1 e 1. Pode ser definida
matematicamente por:

(2.5)

Funcao de ativacio ReLU

A funcio de ativacdo ReLU retorna a entrada diretamente se ela for maior que
zero, caso contrario, retorna zero. Essa fun¢édo é simples, computacionalmente
eficiente e tem propriedades desejaveis, como nio sofrer desvanecimento do
gradiente. Pode ser definida matematicamente por:

g(u) = max(0,u) (2.6)

Funcao de ativacdo Softmax

A funcio de ativacio Softmax converte um vetor de valores em uma distribuicdo
de probabilidade. Ela mapeia as saidas para uma distribuicdo de probabilidade,
onde a soma de todas as saidas € igual a 1. Diferente da funcao sigmoéide que
lida apenas com a classificacdo entre das classes, a funcdo Softmax permite que a
rede neural atribua probabilidades a diferentes classes, facilitando a tomada de

decisdes sobre a classe mais provavel. Pode ser definida matematicamente por:

U;
glu); = Ke— parai=1,..,.K 2.7)
k=1 €%
Onde K € o nimero de saidas possiveis.
Funcao de ativacao SoftPlus

A funcio SoftPlus é uma funcio suave e diferenciavel que é uma aproximacao
suave da funcdo ReLU. Ela retorna valores positivos para todos os valores de
entrada. E util quando se deseja uma funcéo de ativacdo suave que preserve a
diferenciabilidade.

g(u) = log(e" +1) (2.8)

Funcao de ativacao Softsign

A funcao softsign € outra fun¢do suave e diferenciavel que mapeia os valores de
entrada para o intervalo [-1, 1]. E util quando os valores de entrada variam em
uma ampla faixa.
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gu) = ——— (2.9)

h) Funcao de ativacdo ELU

A func¢@o ELU (Exponential Linear Unit) é outra fun¢ado suave e diferenciavel que
mapeia os valores de entrada para o intervalo [-1, 1]. E util quando os valores de
entrada variam em uma ampla faixa.

a-(e*—1) seu<O0,
g(u) = (2.10)
u seu>0

O parametro a € constante e ajustavel.
i) Funcao de ativacao SELU

A funcio ELU (Scaled Exponential Linear Unit) é uma variacio da funcdo ELU
que tem uma propriedade especial de autonormalizacdo. Ela mantém a média e
o desvio padrdo da ativacdo aproximadamente constantes ao longo das camadas,
o que pode ajudar no treinamento de redes neurais profundas.

A-a-(e*—1) seu<0,
gu) = @211)
A-u seu>0

Os parametros a e A sdo constantes ajustaveis.

2.2.2.2 Escolhendo a funcdo de ativacao

A escolha da fungdo de ativacdo depende do do problema que se deseja resolver. Nessa
escolha estdo envolvidos os tipos de saidas da rede, a base de dados de treinamento, o tipo
de rede escolhida e por ultimo o desempenho do treinamento. Nao existe uma regra solida
para essa escolha mas as seguintes indicacoes tendem a convergir mais fécil e rapidamente
para o resultado:

« Problemas de classificacdo binaria

Para problemas de classificagdo bindria, a funcio de ativacdo sigmoid é uma escolha
comum para a camada de saida. Ela mapeia a saida para um valor entre 0 e 1, que pode
ser interpretado como uma probabilidade.

« Problemas de classificacao Multiclasse

Para problemas de classificacdo multiclasse, a funcdo de ativagdo softmax € comumente

usada na camada de saida. Ela gera uma distribuicdo de probabilidade em que a soma
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das saidas € igual a 1, permitindo a interpretacdo das saidas como probabilidades de

pertencer a cada classe.

« Problemas de regressao

Para problemas de regresso, ou seja, onde € preciso prever um valor continuo, a fun¢do
de ativacdo linear na camada de saida pode ser apropriada. Ela permite que a rede
produza valores continuos sem restricoes. Em suas camadas ocultas funcdes como

tangente hiperbdlica e ReLU podem ser usadas.

« Redes neurais profundas

Para redes neurais profundas com muitas camadas ocultas, a funcdo de ativacdo ReLU
geralmente funciona bem. Ela ajuda a mitigar o problema de desvanecimento do gradi-
ente, permitindo um treinamento mais estavel e rapido. Nos problemas apresentados

ela pode ser facilmente aplicada nas camadas ocultas das funcées.

Por mais que algumas fung¢oes de ativacio sdo destinadas a problemas especificos,
as vezes, varios tipos de funcdes podem ser usadas e cada uma produzindo uma resultado
diferente. Saber qual func¢do de ativacao utilizar em cada problema é uma pergunta que é
respondida apenas apo6s diversos testes de treinamento. Nao existe uma funcdo de ativacdo
universalmente melhor, as vezes cada camada da rede neural pode responder melhor com
uma funcio de ativacdo especifica. A escolha da funcdo de ativacdo € uma discussdo atual, no
artigo (ERTUGRUL, 2018), por exemplo, ¢ defendido um novo tipo de fung¢des de ativacio,

onde elas sdo treinadas para cada neurdnio da rede.

2.2.3 Arquitetura de redes neurais

Quando se trata de arquiteturas de redes neurais, hd uma infinidade delas, e novas
arquiteturas e variacdes estdo surgindo a cada dia. No entanto, a maioria das arquiteturas
utilizadas e comuns pode ser dividida em trés partes distintas, conhecidas como camadas.

A primeira parte da rede € a camada de entrada, que € responsavel por receber os
dados, sinais, medicoes e informacdes provenientes do ambiente externo. Frequentemente,
esses dados passam por um processo de normalizacdo, a fim de obter uma melhor precisdo
numérica quando submetidos as operacdes numéricas intrinsecas da rede. A camada de
entrada desempenha um papel crucial na alimenta¢do dos dados para o restante da rede.

A segunda parte da rede ¢ composta pelas camadas ocultas, que podem ser compostas
por um ou varios neuronios. Essas camadas sdo responsaveis por extrair as caracteristicas
relevantes do problema que esta sendo resolvido. Nessa etapa, os neurdnios realizam opera-
coes matematicas e transformacdes nos dados de entrada, permitindo que a rede aprenda
padrdes complexos e realize calculos intermedidrios necessarios para a tomada de decisdes.
As discussoes sobre modelos e topologias de redes neurais frequentemente se concentram
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nas camadas ocultas, pois é nessa parte da rede que ocorre a maior parte do processamento e
da extracdo de informacdes. A escolha adequada do nimero de camadas, o tipo de neurdnios
e as conexoes entre eles sdo fatores cruciais para o desempenho e a eficicia da rede neural.

Por fim, a terceira parte da rede é a camada de saida. Essa camada € composta por
neurdnios responsaveis por apresentar os resultados finais da rede neural. Dependendo da
tarefa em questdo, como classificacdo, regressdo ou geracdo de texto, a camada de saida pode
ter diferentes configuracgoes e funcoes de ativacio. E nessa etapa que os resultados finais da
rede sdo disponibilizados para andlise ou tomada de decisao.

Na figura A.51, encontrada no anexo A desse texto, sdo apresentadas boa parte
das arquiteturas de redes neurais mais conhecidas junto de uma legenda que facilita o
entendimento dos principios de funcionamento dessas redes. As defini¢oes das arquiteturas
apresentadas podem ser vistas em (THE ASIMOV INSTITUTE, 2016).

2.2.4 Aprendizado das redes neurais

Os processos de treinamento de redes neurais sdo fundamentais para o desenvolvi-
mento e aprimoramento desses poderosos modelos de aprendizado de méaquina, e significam
a aplicacdo de passos ordenados com o objetivo de treinar uma rede que seja capaz genera-
lizar solugdes. Existem 3 paradigmas principais de aprendizagem (SILVA; SPATTI, 2016),
esses sao conhecidos como Treinamento supervisionado, treinamento nao-supervisionado e

aprendizagem por reforco.

« Treinamento supervisionado:

O treinamento supervisionado ¢ uma abordagem na qual uma rede neural € treinada
usando exemplos de entrada e saida desejada. O processo ¢ chamado de supervisionado
porque durante o treinamento é como se houvesse um professor capaz de fornecer a
rede neural uma resposta desejada para cada dado de treinamento. Um sinal de erro é
produzido, e é definido como a diferenca da resposta desejada para a resposta atual da
rede. Os parametros sdo ajustados interativamente a partir do sinal de erro e dos dados
de treinamento, com o objetivo de passar as informacgdes disponiveis da forma mais
completa possivel. A rede esté treinada quando o sinal de erro estd dentro de valores
aceitaveis dado o contexto da aplicacao.

O treinamento supervisionado é amplamente utilizado em tarefas de classificacio e
regressdo, onde os dados de treinamento tém rdtulos conhecidos. Exemplos incluem
reconhecimento de imagem, traducdo automatica e diagndstico médico. A primeira
estratégia de treinamento supervisionado foi proposta em 1949 em (HEBB, 1949b).

« Treinamento nao-supervisionado:
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No treinamento ndo-supervisionado, a rede neural € treinada sem a supervisao explicita
de pares de entrada e saida. Em vez disso, a rede busca aprender a estrutura e os padroes
intrinsecos dos dados de entrada e se auto-organizar.

Existem algumas abordagens para esse tipo de treinamento, como o agrupamento,
onde os dados sdo agrupados em clusters com base em sua similaridade. Essa e outras
abordagens como a redu¢do da dimensionalidade e autoencoders podem ser vistas em
(MULLER; GUIDO, 2016)

« Aprendizado por reforco:

O aprendizado por reforco € uma abordagem na qual uma rede neural aprende através
da interacdo com um ambiente dindmico. Nesse processo, a rede oma acdes em um
ambiente para maximizar uma recompensa numeérica. O processo de treinamento
e tipicamente por tentativa e erro, onde a unica resposta que a rede recebe € se a
saida produzida ¢é satisfatéria ou ndo. Esse aprendizado é comumente utilizado em
jogos, robdtica e otimizacao de sistemas. Exemplos incluem jogar xadrez, dirigir carros
auténomos e controle de processos industriais. (SUTTON; BARTO, 2018).

2.2.5 Perceptron

Na se¢do 2.2.2 foi apresentado um modelo de neurdnio artificial genérico que tentava
se aproximar do neurdnio bioldgico. Esse modelo ¢ util para apresentar muitos modelos de
redes neurais e serviu de inspiracdo para o modelo conhecido como o Perceptron. Idealizado
por (ROSENBLATT, 1958), é a forma mais basica de configuracdo de uma rede neural, usada
para classificacdo de padrdes linearmente separaveis, ou seja, padroes que se encontram
em lados opostos de um hiperplano, a figura 2.8 apresenta a diferenca a diferenca de um
problema resolvivel por uma rede perceptron e um problema que a rede nao atende.

O perceptron consiste em um neurdnio similar ao apresentado na figura 2.7, que
consiste em um unico neurdnio com pesos sindpticos ajustaveis e bias. Os vetores de padroes
usados para treinar o perceptron sio retirados de duas classes linearmente separaveis, entdo
o algoritmo do perceptron converge e posiciona a superficie de decisdo entre as duas classes.

O teorema da convergéncia proposto por Rosenblatt pode ser visto em (HAYKIN, 2001).

2.2.5.1 Funcionamento do Perceptron

A rede perceptron como visto em secOes anteriores, pertence a arquitetura feedforward
de 1 camada, uma vez que o fluxo de informacdes em sua estrutura segue sempre em direcdo
a camada de saida, sem qualquer realimentacdo. Seu funcionamento se da pela ponderacio
de todas as entradas {x;, x,, ...,X,,} pelos respectivos pesos sindpticos {w;, w,, ...,w, }. Apos isso
o valor resultante da composicao de todas as entradas ponderadas, com o limiar de ativacio
{6}, é passado como argumento para a funcdo de ativagdo que produz a saida {y}. Obtemos as
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Figura 2.8 — Linearidade de dados

Linearmente Néo linearmente
separavel separavel

Fonte: Rocha (2020)

mesmas equagdes 2.1 e 2.2, onde a saida devera alternar entre dois valores (0 ou 1). Por conta
desse padrao de saida, a funcdo de ativagdo ¢é tipicamente do tipo degrau ou degrau bipolar

A tabela 2.1 resume aspectos dos pardmetros do perceptron

Tabela 2.1 - Aspectos caracteristicos do Perceptron

\ Parimetro | Variavel | Tipo \
Entrada X; Reais ou binarias
Saidas y binaria
Pesos sinépticos w; Real (iniciado aleatoriamente)
Limiar 6 Real (iniciado aleatoriamente)
Funcao de ativacio g0 Tipicamente: degrau e degrau bipolar
Processo de treinamento - Supervisionado
Regra de aprendizagem - Regra de Hebb

Nota: A variavel i se refere a i-ésima entrada da rede

2.2.5.2 Processo de treinamento do Perceptron

O ajuste de pesos e o limiar do Perceptron ¢ efetuado utilizando o treinamento super-
visionado, ou seja, para cada amostra dos sinais de entradas espera-se uma respectiva saida.
Como trata-se de uma rede que possui apenas duas saidas, entdo cada entrada é associada
a uma classe e o treinamento € realizado pela regra Hebb. O postulado de aprendizado de

Hebb é a primeira e mais famosa regra de aprendizagem e pode ser vista em (HEBB, 1949a).

De forma simples o treinamento acontece com base em duas situagdes, a primeira se
d4 quando a saida produzida coincide com a saida desejada, dessa forma os pesos sindpticos
e o limiar permanecerdo sem modificacdes. Caso o contrario aconteca, ou seja, a saida produ-
zida ndo coincida com a saida desejada os pesos e limiares da rede devem ser incrementados
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nas devidas proporcdes em relacdo aos valores de seus sinais de entrada. Esse processo ¢é
repetido sequencialmente em todas as amostras de treinamento, até que ndo exista mais
atualizacoes de pesos, ou de outra forma, até que a saida desejada coincida com a saida da

rede.

Em termos matematicos a atualizacdo dos pesos e limiares pode ser escrita da seguinte

forma:

w_atual — wianterior +7- (d(k) _ y) . x(k) (212)

i i

eiatual — eianterl’or +7- (d(k) — y) =1 (213)
Onde:

« k representa a k-ésima amostra do treinamento
« d® ¢é o valor desejado para a k-ésima amostra do treinamento

« 7 € uma constante que define a taxa de aprendizagem da rede.

Em relacdo ao valor de {1}, ele se refere a velocidade com que o processo de treina-
mento da rede serd conduzido a um valor estavel. Entretanto com a finalidade de evitar
instabilidades no processo de treinamento, adota-se um valor compreendido em um inter-
valo de 0 < n > 1. Dessa forma quando a faixa de separabilidade entre as duas classes do
problema for muito estreita, o processo pode ser instavel, por isso uma maneira de contornar
esse problema determinar uma taxa de aprendizagem pequena, assim a convergéncia pode

ser mais estavel.

2.2.6 Projetos com Redes neurais Artificiais

Embora as RNAs sejam abstracoes drasticas das contrapartes bioldgicas, a ideia das
RNAs ndo € replicar a operacao dos sistemas biolégicos, mas fazer uso do que se sabe sobre
a funcionalidade das redes bioldgicas para resolver problemas complexos. A atratividade
das RNAs vem das notaveis caracteristicas de processamento de informagdes do sistema
biol6gico, como ndo linearidade, alto paralelismo, robustez, tolerancia a falhas e falhas,
aprendizado, capacidade de lidar com informac6es imprecisas e difusas e sua capacidade de
generalizar (HAYKIN, 2001).

Para o desenvolvimento de projetos que envolvam RNAs ¢ preciso conhecer as tarefas
bésicas executadas por uma RNA. De acordo com (MEDEIROS, 2018), sdo cinco, as tarefas
que sdo as bases de todos os funcionamentos e aplicacoes, sendo elas:
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1. Associacdo de padroes - As RNAs sdo frequentemente usadas para classificagao,
onde a tarefa ¢ atribuir uma ou mais categorias a um determinado conjunto de dados.
Exemplos incluem classificacdo de imagens, deteccdo de fraudes, diagnéstico médico,
andlise de sentimentos e muito mais. De forma geral, quando determinado conjunto

de dados de ser associado a outro conjunto.

2. Reconhecimento de padrées - As RNAs sdo eficazes para tarefas de reconheci-
mento de padrdes, como reconhecimento de fala, reconhecimento de escrita a mio,

reconhecimento de objetos em imagens, reconhecimento de rosto, entre outros.

3. Regressao - As RNAs podem ser aplicadas em tarefas de regressao, onde o objetivo
¢ prever um valor continuo em vez de uma classe ou categoria. Exemplos incluem

previsdo de precos de imoveis, previsdo de vendas, previsdo de demanda, entre outros.

4. Controle - As redes neurais podem executar fun¢des de controle de sistemas de forma
automatizada, monitorando o feedback das saidas. Exemplos incluem sistemas de

frenagem, controle de voo, entre outros.

5. Filtragem - As redes neurais podem ser usadas para extracdo de ruidos, isso inclui a
identificagdo do ruido. Exemplos incluem filtragem adaptativa de sons,

Agora pensando em um projeto que € possivel resolver ou otimizar com redes neurais
artificias, o artigo (BASHEER; HAJMEER, 2000) define um planejamento de seis passos
para qualquer projeto de RNA ser bem sucedido. Consistem nos seguintes passos:

1. O passo 1 consiste na definicdo e formulacdo do problema, é crucial para estabelecer
uma compreensio adequada do desafio em questdo. E fundamental identificar correta-
mente as relacoes de causa e efeito envolvidas no problema. Além disso, nessa fase, é
importante avaliar os beneficios das redes neurais em comparacio com outras técnicas

disponiveis antes de selecionar a abordagem de modelagem final.

2. O passo 2 se resume ao inicio da rede, consiste na coleta de dados, pré-processamento
dos dados para adequé-los ao tipo de rede neural escolhido, a escolha do tipo de rede
neural a ser utilizada, a decisdo sobre a regra de aprendizado e o particionamento dos

dados em trés subconjuntos distintos (subconjuntos de treinamento, teste e validacdo).

3. O passo 3, envolve o treinamento da rede utilizando os subconjuntos de dados, jun-
tamento com a avaliacdo e observacao dos erros de previsdo. Esse passo tem como
principio fundamental a selecdo dos hiperpardmetros ' que sdo envolvidos no treina-
mento, que afetam os resultados e o desempenho da rede final, por exemplo, tamanho

da rede, taxa de aprendizado, numero de ciclos de treinamento, erro aceitavel, etc.

! Em machine learning, um hiperparimetro é um parametro cujo valor é usado para controlar o processo de

aprendizado e é definido antes do treinamento da rede, geralmente pelo projetista da rede
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4. O passo 4 ¢ importante para confirmar a capacidade de generalizacdo do modelo
baseado em RNA. Embora os testes contra os dados de teste tenham sido realizados
durante o treinamento da rede, ¢ recomendavel avaliar a capacidade da "melhor"rede
em lidar com exemplos ndo utilizados durante o desenvolvimento da rede, usando o

subconjunto de validacdo.

5. O passo 5 ¢ a fase de implementacdo do sistema, que envolve a incorporacido da
rede neural obtida em um sistema de trabalho apropriado, seja como controlador
de hardware ou como parte de um programa de computador. E essencial realizar
testes abrangentes no sistema integrado antes de disponibiliza-lo para o usudrio final,
garantindo assim sua funcionalidade e eficécia.

6. O passo 6 ¢ a fase de manutencgdo do sistema. Lida com a atualizacdo continua do
sistema desenvolvido a medida que ocorrem mudangas no ambiente ou nas varidveis

que afetam o funcionamento da rede neural.

2.3 Perceptron Multicamadas

As rede Perceptron de multiplas camadas (PMC) ou também conhecidas como multi-
layers perceptron (MLP) sdo identificadas pela presenca de no minimo uma camada oculta de
neurdnios entre as camadas de entrada e saida da rede neural. Essa camada oculta é também
conhecida como camada escondida ou intermediaria, cada neurénio em uma camada oculta
recebe entradas ponderadas das saidas da camada anterior e aplica uma func¢do de ativacdo
para produzir uma saida. Um exemplo simples de uma rede PMC pode ser vista na figura
2.9 onde a rede possui 5 entradas, duas camadas ocultas de neurdnios, sendo a primeira
com 3 e a segunda com 4 neurdnios e uma saida. E importante mencionar que essa rede é
totalmente conectada, isso significa que que um neuronio em qualquer camada se conecta a
todos os outros da camada posterior.

Figura 2.9 — Perceptron de multiplas camadas

inputs output

Fonte: Data Science Academy (2022)
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As redes PMC sio muito versateis e poderosas, por consequéncia ela possui inumeras
aplicagdes e dreas que podem ser usadas e com sucesso. Algumas dessas dreas sdo a classifi-
cacdo de padrdes, problemas de regressio de valores continuos, reconhecimento de padroes,
andlise de dados e tantos outros problemas. Fazendo um paralelo com a rede Perceptron
simples apresentada na secdo 2.2.5, as redes PMC sdo capazes de resolver problemas nao-
lineares. A exemplo disso imagine um problema de classificacdo de duas classes que ndo
¢ linearmente separavel, ou seja, o perceptron de camada tinica ndo conseguiria convergir
para posicionar um hiperplano capaz de separar as classes. Agora pensando na solugdo
mais simples possivel para esse problema, imagine uma rede Perceptron com duas camadas,
sendo uma delas a camada oculta e a outra sendo a camada de saida. Essa abordagem ¢é
capaz de resolver esse problema de classificacdo onde os elementos estejam dentro de uma

regido convexa, como na figura 2.10.

(b) Regido 2

(a) Regido 1
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O

Figura 2.10 - Regides convexas para classificacdo de padrdes

Fonte: Produzidas pelo autor

A figura 2.10a precisaria de dois neur6nios na camada oculta para realizar essa
classificacdo de amostras, de maneira similar a figura 2.10b precisaria de 5 neur6énios na
camada oculta. Repare que foi dito que essa abordagem, onde a rede possui duas camadas,
funciona para elementos dentro de uma regido convexa *. O artigo (LIPPMANN, 1987)
mostra que redes de 3 camadas, sendo duas delas camadas ocultas, conseguem classificar

padrdes em qualquer tipo de regido, inclusive regides ndo-convexas.

2.3.1 Funcionamento do Perceptron Multicamadas

Diferente do Perceptron simples apresentado na secdo 2.2.5, a redes PMCs além de
possuirem camadas ocultas, também podem produzir mais de uma saida, ou seja, varias
saidas podem ser mapeadas com as PMCs. A arquitetura usada nessas redes é a feedforward de

2 Uma regido convexa é um conjunto no espaco (ou em um plano) onde, para quaisquer dois pontos dentro

dessa regido, o segmento de linha que os conecta também estd completamente contido dentro dessa regido.
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multiplas camadas conforme visto na secdo ??, além disso seu treinamento € supervisionado,
conforme visto na secdo 2.2.4. A propagacdo de sinais em redes desse tipo sdo realizadas em
sentido a camada de saida, ou seja, os sinais entram nas camadas de entrada e sdo propagados
para a camada de saida.

O principal fator de seu funcionamento estd contido em duas caracteristicas dessa
rede, que sdo a presenca de camadas ocultas e do algoritmo de treinamento dessa rede.
As camadas ocultas sdo responsaveis por realizar um processamento interno dos dados,
combinando as informacdes das camadas anteriores de forma ponderada. Cada neur6nio
em uma camada oculta recebe as saidas da camada anterior, realiza uma combinacao linear
ponderada dessas entradas e aplica uma funcdo de ativagio ndo linear para produzir uma

saida.

Essa etapa de processamento ndo linear nas camadas ocultas permite que a rede
aprenda a representar caracteristicas ou padrdes relevantes nos dados de entrada que sdo
necessarios para a tarefa em questio. A capacidade de aprender representacdes mais com-
plexas ¢ uma das principais vantagens das redes perceptron multicamadas em relacao a

modelos mais simples, como os perceptrons de camada tnica.

Ao adicionar mais camadas ocultas, a rede pode realizar transformacdes mais pro-
fundas e abstratas dos dados, permitindo uma representagdo hierarquica das informacaoes.
Cada camada oculta pode aprender a detectar caracteristicas mais especificas e abstratas
em relacdo a camada anterior, levando a uma progressiva extracdo de caracteristicas mais

significativas 8 medida que a informacao é propagada pela rede.

2.3.2 Processo de treinamento do Perceptron Multicamadas

As Perceptrons multicamadas sdo usados para resolver diversos problemas complica-
dos, isso porque seu treinamento supervisionado funciona com um algoritmo conhecido
como algoritmo de retropropagacio de erro, ou também conhecido como algoritmo back-
propagation. Esse algoritmo funciona como uma generalizacao de um algoritmo conhecido
como minimo quadrado médio (LMS) ou regra delta ou método do gradiente descendente,
desenvolvido por (WIDROW; HOFF, 1960). Basicamente o método consiste em encontrar, de
forma iterativa, os valores dos parametros que minimizam determinada funcdo de interesse.

Basicamente a rede funciona em uma sequéncia de passos que realizam a atualizagdo
dos pesos da rede. Trata-se de um processo bem complexo e existem diversas mudancas
e variacoes dentro da forma que funciona esse algoritmo. A seguinte sequéncia de passos
foi um resumo de dois 6timos livros, (HAYKIN, 2001) e (SILVA; SPATTI, 2016), nessas
referéncias € possivel ver com detalhes e em termos matematicos os seguintes passos:

1. Inicializacao:
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Os pesos das conexdes entre os neurdnios sdo inicializados. Os pesos podem ser ini-
ciados aleatoriamente, normalizados, constantes, com zeros, com uns e etc. Existem
diversas formas de inicializacio de pesos, e a escolha da forma mais adequada pode
melhorar do desempenho da rede neural.

O Artigo (BROWNLEE, 2021) mostra como mudancas na inicializa¢do impacta nos
resultados e apresenta duas formas de se inicializar pesos de forma a melhorar o
desempenho da rede. A primeira forma de se inicializar os pesos da rede ¢ por meio
da inicializacdo "xavier"ou "glorot"(GLOROT; BENGIO, 2010), indicada para rede
que utilizam funcdes de ativacdo sigmoide e tangente hipoerbdlica. A outra forma
¢ a inicializacdo "he"(HE et al., 2015), indicada para redes que utilizam funcoes de
ativagdo do tipo ReLU.

2. Propagacio para frente:

Também conhecida como forward propagation. Um exemplo de treinamento é apre-
sentado a rede, e a propagacdo direta ¢é realizada. Os dados de entrada sdo propagados
através das camadas até que a saida final seja gerada. Cada neurénio em uma camada
oculta recebe as saidas ponderadas da camada anterior, aplica uma funcdo de ativacio
e produz uma saida. Aqui entram as func¢des de ativagdo vistas na secio 2.2.2.1.

3. Calculo do erro:

O erro € quantificado através da funcdo de perda, comparando a saida prevista pela
rede com a saida desejada. A func¢do de perda € usada para medir o quao bem o modelo
estd realizando a tarefa durante o treinamento. Ela mede a diferenca entre as saidas
previstas pela rede e as saidas desejadas, representando o erro do modelo. A escolha
da funcio de perda depende do tipo de tarefa que estd sendo realizada, ou seja, para
determinados tipos de problemas func¢des de perda se tornam mais adequadas.

4. Propagacdo para tras:

Também conhecida como backward propagation. O erro calculado é propagado de
volta as camadas ocultas, calculando o erro ponderado para cada neur6nio com base
nos pesos das conexdes. Esse calculo é realizado através do gradiente descendente. O
gradiente € a derivada parcial da funcao de perda em relagdo aos pesos das conexdes.
Ele indica a direcdo e a magnitude do ajuste necessario para minimizar o erro. E
preciso calcular primeiro o gradiente na camada de saida, utilizando a derivada parcial
da funclo de perda em relagdo a saida da camada de saida. Em seguida o gradiente
€ propagado para trés, calculando o gradiente em cada camada oculta até chegar a

primeira camada.

5. Atualizacao dos pesos:
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Os pesos das conexoes sio atualizados usando os gradientes calculados na etapa ante-
rior, com o objetivo de minimizar a funcdo de perda. A base desse processo € a utilizacdo
da regra delta. A regra delta multiplica o erro pelo valor da entrada correspondente e
multiplica esse resultado por uma taxa de aprendizagem (um hiperparimetro que
controla a velocidade de atualizacdo dos pesos). Essa atualizacdo de peso € feita para
todos os neurdnios de todas as camadas.

Em bibliotecas como o KERAS, é possivel controlar a forma como os pesos sdo atu-
alizados, o hiperparametro que define isso € o otimizador. Ele utiliza o algoritmo
de retropropagacdo (backpropagation) para calcular os gradientes descendentes da
funcdo de perda em relacio aos pesos e, em seguida, aplica as atualizagdes necessarias
para minimizar a perda. Existem varios otimizadores disponiveis e cada otimizador
possui suas proprias caracteristicas e hiperparametros, permitindo ajustar o processo
de atualizacdo dos pesos de acordo com as necessidades do problema.

6. Repeticiao do processo:

Os passos 2 a 5 sdo repetidos para cada exemplo de treinamento do conjunto de dados.
Essa repeticdo é chamada de época (epoch). O algoritmo continua a ajustar os pesos
iterativamente para minimizar o erro em todo o conjunto de dados.

7. Convergeéncia:

O treinamento continua até que o erro de predicio seja suficientemente baixo ou até
que um numero maximo de épocas seja alcangado. A convergéncia ocorre quando o
modelo atinge uma boa capacidade de generalizacdo e pode realizar previsdes precisas
em dados ndo vistos anteriormente.

A taxa de aprendizagem, mencionada brevemente no passo 5, ¢ um hiperparametro
crucial no treinamento de redes neurais. Ela controla a magnitude dos ajustes feitos nos
pesos da rede durante o processo de aprendizado. Esse hiperparametro € capaz de controlar
a velocidade de aprendizado e influéncia diretamente na convergéncia da rede. Na figura
2.11 podemos ver o resultado esperado para todas solugdes, onde o erro minimo (eixo y),
¢ encontrado em relagcdo ao conjunto de pesos (eixo x), em algumas épocas de atualizagdo.
A figura 2.12 representa o funcionamento de uma rede com taxas de aprendizagem muito
pequenas, podemos ver que a convergéncia 6tima pode até acontecer, mas a velocidade que
isso ocorrerd € muito baixa. J4 a figura 2.13 representa o funcionamento de redes com a taxa

de aprendizagem muito alta, onde a convergéncia ndo ocorre e o erro ¢ ainda aumentado.

2.3.3 Validagao cruzada

As especificacdes topologicas das redes PMC, ou seja, a determinacio do numero de

camadas, func¢oes de ativacio, quantidade de neurdnios na rede e tantas outras decisdes de
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Figura 2.11 - Taxa de aprendizagem otimizada

Inicio

Aprendizaje

Minimo

Fonte: (RUBIO, 2020)

Figura 2.12 - Taxa de aprendizagem Figura 2.13 - Taxa de aprendizagem
baixa alta

Fonte: (RUBIO, 2020) Fonte: (RUBIO, 2020)

escolhas, so realizadas na maior parte das vezes de forma empirica. Algumas indicacdes
sobre as escolhas existem, como apresentado na secdo 2.2.2.1 em relacio as funcées de
ativacio. Porém mesmo com algumas indicacdes para resolucdo de problemas, existe mais
de um caminho a ser tomado para cada decisdo. Como a maior parte das decisdes é tomada
empiricamente, ¢ preciso submeter esses hiperpardmetros em testes até selecionar um

conjunto dos melhores para a rede. Esse processo € conhecido como tuning.

Quando os hiperpardmetros de uma rede neural sdo avaliados fazendo esse tuning,
onde se escolhe as melhores combinacdes em relacdo aos resultados, existem alguns proble-
mas que influenciam na aprendizagem e ndo sdo controlados. Fatores como a forma com
que a matriz de pesos ¢ iniciada, a complexidade do problema, a disposicdo das amostras de
treinamento e a qualidade do conjunto de treinamento, sdo fatores que mudam os resultados.
Por isso é importante avaliar também a capacidade de generalizacido da solucdo quando
submetida a um conjunto de teste diferente do conjunto de treinamento. Uma forma muito

conhecida que avalia essa capacidade ¢ a validacao cruzada.

A validacao cruzada (cross-validation) é uma técnica utilizada no aprendizado de
maquina para avaliar a capacidade de generalizacdo de um modelo e estimar seu desempenho
em dados nao vistos. O objetivo da validacdo cruzada é mitigar o viés e a varidncia na avaliacdo
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do modelo, proporcionando uma estimativa mais confidvel do seu desempenho. (KOHAVI,
2001)

No treinamento de uma RNA, ¢ comum dividir os dados disponiveis em um conjunto
de treinamento e um conjunto de teste. O conjunto de treinamento € usado para treinar o
modelo, enquanto o conjunto de teste € usado para avaliar seu desempenho. No entanto,
essa divisdo em apenas dois conjuntos pode levar a resultados enviesados, pois 0 modelo
pode ser ajustado de forma otimizada para o conjunto de teste especifico, assim como fatores
especificos dessa divisdo de dados pode afetar no resultado da rede.

Avalidacdo cruzada resolve esse problema dividindo os dados em varios subconjuntos.
O modelo é treinado e avaliado varias vezes, alternando entre diferentes combinagdes de
conjuntos de treinamento e teste. Por exemplo, na valida¢do cruzada k-particdes, os dados sdo
divididos em k partes iguais. O modelo € treinado k vezes, usando k-1 partes como conjunto
de treinamento e a parte restante como conjunto de teste. O desempenho ¢ entdo avaliado
pela média dos resultados obtidos em cada iteracdo. Esse modelo de validagdo cruzada pode
ser visto na figura 2.14, onde k é igual a 5. E possivel encontrar artigos que estudam maneiras
de reduzir mais ainda o viés com técnicas mais avancadas de validacao cruzada, no artigo
(XIONG et al., 2020) é possivel ver algumas variacoes da validacdo cruzada, assim como a
avaliacdo desses modelos.

Figura 2.14 - Validacdo cruzada

Training Sets Test Set
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]
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Iteration 4 Error,

Iteration 5 ‘ ‘ | | | |_> Errory

Fonte: (PATRO, 2021)

2.3.4 Overfitting e Underdfitting

Em relagdo a escolha da topologia utilizada € preciso tomar cuidado com a selecao
de hiperparametros, pois um aumento indiscriminado de neurdnios e de camadas ndo
garante uma boa generaliza¢do da rede PMC, pelo contrario. Um dos problemas comuns que
podem ocorrer em redes neurais se da quando os erros durante o treinamento sio baixos,
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porém quando a rede neural ¢ aplicada a um conjunto de teste, os erros percebidos sdo
altos e diferentes do esperado. Isso é chamado de overfitting ou de sobreajuste (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2001).

O overfitting ocorre quando um modelo se ajusta muito bem aos dados de treina-
mento, mas ndo generaliza bem para novos dados. Em outras palavras, o modelo se torna
excessivamente complexo e memoriza o ruido e as flutuacdes nos dados de treinamento, em
vez de capturar os padrdes gerais subjacentes. Como resultado, o desempenho do modelo em
dados ndo vistos € prejudicado. O caminho contrario do overfitting € o underfitting. Ele ocorre
quando um modelo ndo é capaz de capturar bem os padrées nos dados de treinamento e,
portanto, no generaliza bem para novos dados. Em vez de se ajustar aos dados de treina-
mento, o modelo € muito simples ou tem pouca capacidade de representacdo, resultando
em um desempenho inferior tanto nos dados de treinamento quanto nos dados de teste. A
figura 2.15 podemos ver a comparac¢do do que seriam essas abordagens mencionadas, em

comparacdo com uma curva com boa generalizacao

Figura 2.15 - Exemplos de curvas sub-ajustada, adequada e sobre-ajustada respectivamente

Values - Values . Values 7

Underfitted Good Fit/Robust Overfitted

Fonte: (ABRACD, 2021)

De uma forma geral uma rede PMC deve ser capaz de se superar o underfitting e
evitar o overfitting. Em uma rede que est4 sendo submetida a um processo de validacdo
cruzada é possivel realizar a parada antecipada do processo (DOMINGOS, 2012). Essa parada
ocorre quando comecar a existir uma elevacdo do erro a partir de determinada época de
treinamento, uma vez que a rede em validacdo cruzada € constantemente avaliada pela
aplicacdo do subconjunto de teste. A figura 2.16 representa a erro dos resultados em relacdo
ao conjunto de teste e ao conjunto de treinamento, a complexidade do modelo nesse caso
se resume a topologia utilizada, como um bom exemplo disso € possivel citar o numero de
épocas, quantidade de dados, nimero de camadas, etc. E possivel ver que em uma certa
complexidade do modelo o resultado é 6timo e para complexidades maiores observa-se o
overfitting.
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Figura 2.16 - Curva de complexidade do modelo vs erro para dados de treino e teste.
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Fonte: (ABRACD, 2021)

Fica claro que o overfitting é o caso mais dificil de verificar que estd ocorrendo, por isso

existem algumas formas de implementar técnicas com a finalidade evitar que o sobreajuste
aconteca (LAKSHMANAN; GORNER; GILLARD, 2021). Entre eles podemos citar:

+ Regularizacao: A regularizacdo é uma técnica usada para evitar o overfitting. Essa
técnica permite que se aplique penalidades nos pardmetros da camada ou na atividade
da camada durante a otimizacdo. Essas penalidades sdo somadas na funcio de perda
durante o processo de treinamento e tém o efeito de penalizar pesos excessivos.

« Dropout: Essa técnica envolve aleatoriamente desligar (zerar) uma porcentagem
dos neuronios durante o treinamento, o que ajuda a evitar o overfitting e melhorar a
capacidade de generalizacdo. Isso forca a rede a aprender caracteristicas redundantes
de diferentes maneiras e evita que unidades especificas dependam demais de outras
unidades, tornando a rede mais robusta (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016). No artigo (POERNOMO; KANG, 2018) ¢é apresentado o funcionamento e a
importancia dessa técnica e um estudo sobre duas extensdes do Dropout baseadas no
comportamento de unidades ocultas no modelo CNN.

« Aumento de dados: O data augmentation € a capacidade de gerar mais exemplos
de treinamento através de técnicas de aumento de dados pode ajudar a melhorar a
capacidade de generaliza¢do do modelo.

2.4 Redes neurais convolucionais

Nessa se¢do discutiremos sobre uma classe especial de perceptrons de multiplas

camadas, conhecidas como redes convolutivas. As redes neurais convolucionais (RNCs)

sdo uma classe especializada de redes neurais artificiais, projetadas especialmente para
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processar dados que possuem uma estrutura bidimensional. As RNCs, conhecidas também
como Convolutional Neural Network (CNN), sdo amplamente utilizadas em diversas areas,
como visdo computacional, reconhecimento de padrdes, processamento de imagens e até
mesmo em jogos. As RNCs se destacam por sua capacidade de aprender automaticamente
recursos relevantes de entrada, permitindo que sejam usadas para tarefas complexas, como
classificacdo de imagens, deteccdo de objetos e segmentacido semantica.

Figura 2.17 - Rede neural convolucional
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Fonte: (MATHWORKS, 2018)

Essas redes tem algumas capacidades diferentes das PMCs, elas sdo capazes de
reconhecer formas com um alto grau de invariancia, translacao, escalonamento, inclinacao
e outras tantas formas de distor¢do. As rede convolutivas, de forma geral, segue os seguintes
passos de funcionamento: extragdo de caracteristicas, mapeamento dessas caracteristicas e
subamostragem dos dados. Essa estrutura de funcionamento tem inspiracdo neurobioldgica
com origem no seguinte trabalho (HUBEL; WIESEL, 1977), que estuda o cortex visual do
macaco. Mas s em 1988 com o artigo (LECUN et al., 1998) que o tema foi estabelecido.

2.4.1 Funcionamento das redes de convoluc¢ao

A Rede Neural Convolucional se trata de um € um algoritmo de aprendizado profundo
que pode captar uma imagem de entrada, atribuir importancia (pesos e vieses que podem ser
aprendidos) a varios aspectos. As RNCs possuem camadas, assim como nas redes perceptron
onde existem camadas de neurdnios, essas redes possuem camadas que desempenham um
papel crucial no processamento e aprendizado dos dados de entrada. Portanto as camadas

fundamentais sdo: Camada de convolug¢do, camada de ativacdo e camada de pooling.
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2.4.1.1 Camada de convoluc¢do

A camada de convolucao € o coracdo de uma RNC. Ela ¢ responsavel por aplicar
filtros convolucionais nas entradas, extraindo caracteristicas relevantes em diferentes regides
da imagem. Cada filtro convolucional € uma pequena matriz que percorre a imagem e realiza
operacdes de convolucdo, multiplicando seus valores com os valores correspondentes da
imagem e somando-os, gerando assim o mapa de caracteristicas da imagem. Um aprofun-
damento nas defini¢des matematicas em relacdo ao operador de convolucdo podem ser
vistas nessa referéncia (CONTRIBUTORS, 2023a). J4 a convolugdo aplicada diretamente
em imagens ¢ definida como a soma ponderada de produtos entre um detector de caracte-
risticas e a regido correspondente na imagem, matematicamente pode ser definido como
(CONTRIBUTORS, 2023b):

a b
gy =w fEy = O wdxdy)f(x —dx,y —dy) (2.14)

dx=—a dy=—b
Onde:

« g(x,y) representa o mapa de caracteristicas

« w representa o detector de caracteristicas, também conhecido como Kernel ou filtro
convolucional.

+ f(x,y) representa a imagem propriamente dita

Na figura 2.18 € possivel ver a forma que funciona o operador de convolucao. Esse
processo € realizado para a imagem toda, vemos que a imagem € uma matriz 7x7, j4 o mapa
de caracteristicas gerado, ¢ uma matriz 5x5, ou seja, houve uma reducao na dimensao da
imagem. Quando o tamanho do filtro € maior que 1x1, ocorre uma sobreposi¢do parcial
entre as regides cobertas pelo filtro em diferentes posicdes. Conforme o filtro é deslizado pelo
volume de entrada, ocorrem sobreposicoes parciais em todas as posicoes. Essa sobreposicao
tem o efeito de reduzir as dimensdes do mapa de caracteristicas resultante.

O volume resultante da camada convolucional trata-se das dimensdes de altura,
largura e quantidade de mapa de caracteristicas e existem 3 parametros que controlam essas
dimensodes: Profundidade, passo e zero-padding (KARN, 2016).

A profundidade refere-se a quantidade de filtros utilizados na camada convolucional.
Cada filtro gera um mapa de caracteristicas diferente, e quanto mais filtros forem usados,
maior serd a profundidade da saida. E importante destacar que o numero de filtros est4 dire-
tamente relacionado a complexidade computacional do problema. Camadas convolucionais

com um grande ntimero de filtros demandam mais tempo e memoria para processamento.
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Figura 2.18 - representacdo de convolucdo
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Fonte: (EXPERT, 2023)

O passo, também conhecido como stride, especifica o tamanho do salto na operacdo
de convolucdo. Na figura 2.19 € possivel ver o papel que diferentes ntimeros de saltos tem
nesse processo. Quanto maior for o valor do passo, menor serdo a altura e a largura do
volume resultante. No entanto, é importante notar que caracteristicas importantes podem
ser perdidas com um valor de passo muito elevado. Por esse motivo, € incomum usar um
passo maior que 2.

Figura 2.19 - Influéncia do passo no deslocamento do filtro na imagem

Passo=1

|
a) lojo|o|o|o0 b) |o|o|lo|o]o0
o|1|1]1]1 oj1]1f1]1
012|221 ol1f2|2]1
ol1]2]2]2 ol1]22]2
o|o|1]2]2 olof1|2]2

Passo =2

—
¢ |lojolofo|o d |o|jojlofolo
0|1[1]1]1 ol1]al1]12
01221 o|l1]2)2]1
o|1|2]2]2 ol1]22]2
o|of1]2]2 ojlof1|2]2

Fonte: (ARAUJO et al., 2017)

A operacao de zero-padding consiste em preencher a borda do volume de entrada
com zeros. Essa operacdo tem a vantagem de permitir o controle das dimensées de altura
e largura do volume resultante, tornando-os iguais aos valores do volume de entrada. Isso
pode ser util em certos casos para garantir que o tamanho do volume seja mantido durante
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as operacgoes de convolucao.

Com esses parametros € possivel calcular a altura (4,,,) e largura (L,,,) do volume
resultante de uma camada convolucional, com as seguintes equacdes:

A—F +2P

App = TJF +1 (2.15)
L—F+2P

Ly, = TJF +1 (2.16)

Onde A e L correspondem a altura de largura do volume de entrada, F ¢ o tamanho
do filtro usado, P ¢é o valor do zero-padding e S é o valor do passo

Durante o treinamento da RNC, os filtros convolucionais sao ajustados automatica-
mente, de forma a otimizar o desempenho da rede em tarefas especificas. Isso permite que a
rede aprenda a identificar e extrair caracteristicas relevantes a partir dos dados de entrada.
Eles podem captar diversas caracteristicas variando seus valores, a figura 2.20 aplica um
filtro de identidade na imagem, gerando assim a mesma imagem, j a figura 2.21 € aplicado
um filtro de relevo, onde o objetivo é dar uma ilusdo de profundidade na imagem. As figuras
2.20 e 2.21 foram retiradas do site (POWELL, 2023), nesse endere¢o podem ser testados e

criados diversos tipos de filtros.

Figura 2.20 - Aplicacdo de um filtro Figura 2.21 - Aplicacdo de um filtro de
identidade relevo

Fonte: (POWELL, 2023) Fonte: (POWELL, 2023)

A camada de convolucio € entdo a juncio de todos os mapas de caracteristicas
formados ao longo do treinamento. E importante salientar que faz parte do treinamento
selecionar os mapas que mais se ajustam na resolu¢do do problema, isso significa que a rede

seré treinada para variar os valores do filtro de caracteristicas.

2.4.1.2 Camada de ativacao

A camada de ativacdo introduz nao linearidades na rede, permitindo que a RNC
aprenda representacdes mais complexas e ndo lineares dos dados. A fun¢do mais comumente
usada em RNCs ¢ a funcdo ReLU (Rectified Linear Unit), que retorna zero para valores
negativos e o proprio valor de entrada para valores positivos. Por exemplo na figura 2.22,

o kernel escolhido foi o sobel, que € usado para mostrar apenas as diferencas nos valores
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de pixel adjacentes em uma direcdo especifica. Observe que na figura o pixel em destaque
possui um valor negativo, a funcdo ReLU, por exemplo transformaria o valor desse pixel em
zero, isso cria melhores padrdes e ajuda o treinamento da rede.

Dessa forma a func¢do de ativacdo é aplicada elemento por elemento ao mapa de
caracteristicas, ativando ou desativando certas partes da imagem, dependendo dos valores
de entrada. Isso ajuda a introduzir ndo linearidades e a capturar relacionamentos mais

complexos entre as caracteristicas extraidas pela camada de convolucao.

Figura 2.22 - Aplicagédo de um filtro sobel

163 + 149 +E
x1 x2 x 1

190 + 196 + 163
x0 x0 x0

168 + 202 + 212 )
x -1 x-2 x-1
I!HI

kernel

top sobel v

input image

output image

Fonte: (POWELL, 2023)

2.4.1.3 Camada de Pooling

A camada de pooling é usada para reduzir a dimensionalidade dos dados de saida da
camada de convolu¢do, mantendo as caracteristicas mais importantes. Isso € feito dividindo
a imagem em regides ndo sobrepostas e, em seguida, selecionando o valor maximo (max
pooling) ou a média (average pooling) dentro de cada regido (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). Na figura 2.23 podemos ver a aplicacdo do max polling, onde a dimensao
inicial da imagem era 5x5 e se tornou 3x3 preservando as caracteristicas mais relevantes .

O objetivo do pooling é fornecer uma representagdo mais compacta dos dados, re-
duzindo a quantidade de informacdées processadas e preservando as caracteristicas mais
relevantes. Além disso, o pooling ajuda a tornar a rede mais robusta a pequenas variacdes ou
deslocamentos nas caracteristicas detectadas pela camada de convolucio.

2.4.2 Arquitetura da rede

A arquitetura tipica de uma RNC € projetada para aprender de forma hierdrquica e
discriminativa, com camadas de convolucio iniciais capazes de detectar caracteristicas de
baixo nivel, como bordas e texturas, e camadas posteriores capazes de aprender representa-

coes mais complexas e abstratas. Através de uma combinacdo de convolucdes, operacoes
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Figura 2.23 - Aplicacdo do Pooling
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Fonte: (EXPERT, 2023)

de pooling e funcdes de ativacdo, as camadas da RNC conseguem capturar informacdes
relevantes nas diferentes regides das imagens.

A arquitetura da rede ¢ composta pelas 3 camadas vistas anteriormente: camadas
de convolucio, camadas de ativacio e camadas de pooling. Esses componentes basicos sdo
empilhados em um formato de arquitetura em cascata. A estrutura de uma RNC tipica varia
dependendo da tarefa e do modelo especifico, permitindo ajustes no nimero de camadas,
tamanho dos filtros, conexdes entre as camadas e outras caracteristicas especificas. A Figura
2.24 ilustra um conjunto de camadas sendo aplicadas em sequéncia, mas ¢ importante
destacar que multiplos conjuntos de camadas podem ser empilhados um ap6s o outro para
aumentar a profundidade da rede.

Figura 2.24 - Camadas resultantes do processo de convolugdo
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Fonte: (EXPERT, 2023)

Essa arquitetura em cascata € projetada para extrair gradualmente informagdes mais
complexas e abstratas a medida que a informacao percorre a rede. No final da sequéncia de
camadas, € aplicada a etapa de Flattening, que consiste em transformar a matriz resultante
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das camadas anteriores em um vetor unidimensional. Esse vetor ¢ entdo passado para
uma rede perceptron de multiplas camadas (PMC). Na Figura 2.25, podemos observar esse
processo, que ocorre apos as camadas de convolucdo, ativacdo e pooling. Essa etapa leva a
uma rede de camadas totalmente conectadas, que executa a tarefa final de classificagdo ou
regressdo, utilizando as informacdes extraidas nas camadas anteriores para fazer previsoes

precisas.

O Flattening ¢ importante para permitir que as informacdes extraidas pelas camadas
anteriores sejam processadas pelas camadas totalmente conectadas. Ao transformar a matriz
em um vetor, a estrutura espacial dos dados é perdida, mas é possivel preservar as informacdes
relevantes necessdarias para a tarefa final. Essa etapa também ajuda a reduzir a complexidade
computacional, j4 que uma representacdo unidimensional é mais adequada para as camadas

totalmente conectadas.

Figura 2.25 - Aplicagdo do Flattening
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E importante ressaltar que a arquitetura exata de uma RNC pode variar de acordo com
a aplicacdo e o objetivo do modelo. Em problemas mais complexos, como reconhecimento
de objetos em imagens ou segmentacdo de imagens, pode ser necessario empilhar mais

camadas e utilizar técnicas adicionais.
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3 Referéncias bibliograficas

3.1 Trabalhos anteriores

Esse trabalho é uma continuagao do trabalho de mestrado (FRANCO, 2007), realizado
em 2007 na Universidade de Brasilia (UnB) pelo Luciano Duarte. Neste trabalho, foi realizado
o desenvolvimento de um sistema de visdo computacional em tempo real com o objetivo de
capturar e medir imagens durante o processo de soldagem GMAW no modo curto-circuito. A
captura das imagens foi sincronizada com a deteccdo de curto-circuito, visando obter imagens
do arco com pouco ou nenhum brilho, para permitir que um algoritmo de processamento de
imagens possa avaliar a posicdo do arame de soldagem e da poca fundida.

Durante o desenvolvimento desse sistema, foram estudadas as principais tecnologias
envolvidas, como o processo de soldagem GMAW e os motivos para escolher a soldagem
no modo curto-circuito. Além disso, foi realizada a analise e monitoramento dos sinais de
soldagem, como tensao e corrente, e determinou-se o melhor momento para a captura das
imagens.

Posteriormente, foi estabelecida toda a infraestrutura necessaria para a criacdo e
experimentacdo do sistema. Isso incluiu a montagem de um sistema computacional industrial
para captura de imagens, o uso de uma mesa linear para o deslocamento do corpo de prova,
a selecdo do sistema mais adequado para detec¢do e sincroniza¢do de imagens, bem como
o desenvolvimento e validacdo de uma série de softwares, como o software de deteccio de
curto-circuitos e o software de captura e medi¢do de imagens.

Os resultados obtidos com esse sistema alcangaram os objetivos propostos, uma vez
que foi possivel obter imagens de boa qualidade, sem saturacdo, sincronizadas com a deteccdo
de curto-circuito. Isso permitiu a medicdo precisa da poca de solda e o processamento robusto

das imagens obtidas.

Um outro projeto desenvolvido por Rodrigo Ferreira em 2015 na Universidade de
Brasilia, (FERNANDES, 2015), ¢ muito similar em objetivo final a esse projeto atual, somente
os métodos de realizacdo para se chegar no objetivo que sdo diferentes. Ele tem como objetivo
o desenvolvimento de métodos para obten¢do em tempo real de parametros de soldagem
GMAW. O projeto realiza processos de visdo computacional para detectar parametros de sol-
dagem como largura da poca, posi¢do do arame implementados em Matlab, utilizando varias
técnicas e filtros para essa funcdo. Ao final um outro objetivo apresentado € a implementacdo

da solucdo em um FPGA para reduzir o tempo de processamento.

Dando continuidade nesse projeto, em 2016 também na Universidade de Brasilia,

Felipe Fraga realizou um projeto de mestrado, que consistia no desenvolvimento de um
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sensor de visdo para o monitoramento dos pardmetros geométricos da poga de soldagem,
(SILVA, 2016). Esse trabalho melhorou a obtencdo das imagens obtidas por meio da soldagem
GMAW e desenvolveu um um processo de visdo computacional para dimensionar a largura
da poca de fusio. O autor deixa como sugestdo para trabalhos futuros o uso de inteligéncia

artificial para a identificacdo dos paradmetros.

3.2 Historico das Redes Neurais Convolucionais

Nos ultimos anos, a rea de aprendizagem profunda e visdo computacional tem visto
avancos significativos gragas ao desenvolvimento de arquiteturas de redes neurais poderosas
e inovadoras. Compreender as arquiteturas de redes mais importantes se tornou um aspecto
fundamental para os pesquisadores e profissionais que buscam explorar o potencial des-
sas tecnologias. Essas arquiteturas pioneiras e influentes estabeleceram as bases tedricas
e praticas para o campo, impulsionando o progresso em diversas aplicacdes de reconhe-
cimento de padrdes, processamento de imagem e andlise de dados. Veremos como essas
arquiteturas fornecem referéncias teoricas, orientacao para problemas especificos, melho-
rias no desempenho, compreensio dos avancos do campo e facilitacdo da comunicacdo e
colaboracao.

No caso do projeto arquiteturas como a LeNet, AlexNet e VGGNet serdo usadas e
combinadas como base para a nossa propria arquitetura. A ideia basica toda da LeNet e como
as camadas sdo ordenadas serd a base de construcao do projeto. A questdo da profundidade
e técnicas como dropout serdo usadas e testadas, inspiradas na AlexNet. O uso de filtros

convolucionais pequenos de tamanho 3x3, serdo usados, inspirados pela VGGNet

3.2.1 LeNet (1988)

A LeNet é uma arquitetura de rede neural convolucional (RNC) pioneira, desenvolvida
por Yann LeCun e seus colegas no inicio da década de 1990 (LECUN et al., 1998). Ela foi
projetada especialmente para tarefas de reconhecimento de caracteres escritos a mao, como o
reconhecimento de digitos em cheques bancarios.A LeNet foi uma das primeiras arquiteturas

de CNN a obter sucesso em aplicacOes praticas de visdo computacional.

A secdo 2.4 mostra toda a estrutura de uma rede neural convolucional, e a estrutura
apresentada trata-se da prdpria arquitetura LeNet. Essa arquitetura foi escolhida para a
apresentacdo do tema pois as novas arquiteturas que foram propostas nos ultimos anos,
sdo melhorias da LeNet, isso porque a grande maioria compartilha dos mesmo conceitos

fundamentais apresentados.
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3.2.2 AlexNet (2012)

A AlexNet é¢ uma arquitetura de rede neural convolucional que teve um impacto
significativo no campo da visdo computacional. Ela foi desenvolvida por Alex Krizhevsky,
Ilya Sutskever e Geoffrey Hinton (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017) e ganhou o
desafio ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition (ILSVRC) em 2012. A vitéria da
AlexNet nessa competicdo marcou um ponto de virada para as redes neurais convolucionais
e atraiu grande atenc¢do para o campo da aprendizagem profunda.

Uma das principais contribuicées da AlexNet foi a demonstracdo do potencial das
RNCs profundas no reconhecimento de imagens em grande escala. A arquitetura da AlexNet
era muito mais profunda do que as arquiteturas convolucionais anteriores e apresentava um
numero significativo de parametros treindveis. Isso foi possivel gracas ao uso de unidades de
processamento grafico (GPUs) para acelerar o treinamento da rede.

A AlexNet consiste em cinco camadas convolucionais seguidas por trés camadas total-
mente conectadas. Além da arquitetura em si, a AlexNet também introduziu outras técnicas
importantes para o treinamento de redes neurais profundas, como o uso de regularizagdo

por dropout e treinamento com taxas de aprendizado adaptativas.

3.2.3 VGGNet (2014)

A VGGNet, ou VGG (Visual Geometry Group), é uma arquitetura de rede neural
convolucional desenvolvida pelos pesquisadores do Visual Geometry Group da Universidade
de Oxford. Ela foi proposta por Karen Simonyan e Andrew Zisserman em 2014 (SIMONYAN;
ZISSERMAN, 2014) e se destacou por sua simplicidade arquitetonica e desempenho impres-

sionante em varias tarefas de visdo computacional.

A principal caracteristica da VGGNet ¢ sua profundidade. Ela possui uma estrutura
mais profunda do que a maioria das arquiteturas existentes na época, chegando a 19 camadas
convolucionais. Essa profundidade permitiu & VGGNet aprender representacdes de alto nivel
mais complexas e discriminativas das imagens.

Um aspecto notavel da VGGNet é o uso de filtros convolucionais de tamanho pequeno
(3x3) em todas as camadas convolucionais. Esses filtros menores tém um campo receptivo
limitado, mas permitem que a rede aprenda representacoes mais ricas e capture detalhes
finos das imagens. A utilizacdo repetida de camadas convolucionais com filtros 3x3 resulta
em uma representacdo mais profunda e ndo linear das caracteristicas.

3.2.4 GoogLeNet e Inception (2014)

A GoogLeNet, também conhecida como Inception, ¢ uma arquitetura de rede neural
convolucional desenvolvida pelos pesquisadores do Google. Foi proposta por Christian
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Szegedy et al. em 2014 (SZEGEDY et al., 2017) e ficou famosa por sua arquitetura inovadora,
que introduziu o conceito de mddulos Inception.

Uma das principais motivacdes por trads do desenvolvimento da GoogLeNet era lidar
com o desafio de projetar redes mais profundas e eficientes computacionalmente. Em vez
de simplesmente aumentar a profundidade da rede, a GoogLeNet adotou uma abordagem
de largura, onde vdrias operacdes de convolucao sdo executadas em paralelo e, em seguida,

concatenadas.

O principal componente da arquitetura GoogLeNet ¢ o modulo Inception. Ele consiste
em vdrias convolucdes em paralelo com diferentes tamanhos de filtro (1x1, 3x3, 5x5) e
uma operacdo de pooling. Esses diferentes filtros convolucionais capturam informacdes em
diferentes escalas e niveis de abstracdo, permitindo que a rede aprenda representagcdes mais

ricas e complexas das imagens.

Outra inovacdo importante introduzida pela GoogLeNet € o uso de camadas de con-
volucdo 1x1 para reduzir a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas antes da aplicacao
de convolucdes mais computacionalmente intensivas. Essas convolugdes 1x1 sdo conhecidas
como convolugdes de bottlenecks e ajudam a reduzir o namero de parametros e o custo
computacional da rede. Na figura A.49 é possivel ver um pouco de como funciona essa

arquitetura

3.2.5 ResNet (2015)

A ResNet (Residual Network) é uma arquitetura de rede neural profunda desenvolvida
por Kaiming He em 2015 (HE et al., 2015). Ela foi projetada para superar o desafio do
desvanecimento do gradiente que ocorre em redes neurais muito profundas. A ResNet
introduziu o conceito de blocos residuais, que permitiu a criagdo de redes extremamente

profundas, com mais de 100 camadas, sem comprometer o desempenho.

O desvanecimento do gradiente ocorre quando o sinal do gradiente diminui a medida
que € propagado pelas camadas profundas da rede, dificultando o treinamento eficaz. A
ResNet aborda esse problema usando conexdes residuais, que permitem que as informacoes
originais sejam transmitidas diretamente através da rede, ao invés de serem totalmente

transformadas em cada camada.

A ideia central por tras dos blocos residuais é a introdugdo de atalhos (shortcut
connections) que saltam uma ou mais camadas, permitindo que o gradiente seja transmitido
diretamente para camadas posteriores. Esses atalhos adicionais permitem que a rede aprenda
as diferencas residuais, ou seja, as diferencas entre a entrada e a saida esperada em cada bloco.
Isso facilita o treinamento de redes profundas, pois as informacdes originais sao preservadas
e o gradiente pode fluir mais facilmente.
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3.2.6 YOLO

O YOLO (You Only Look Once) é um framework popular desenvolvido inicialmente
por Joseph Redmon e Ali Farhadi em 2016 (REDMON et al., 2016), usado para a detec¢ao
de objetos em tempo real, que se destaca por sua eficiéncia e velocidade. Ele aborda o
problema de deteccdo de objetos como um problema de regressdo, onde um unico modelo
de rede neural € treinado para prever a localizacdo e a classe dos objetos em uma imagem
em uma unica passada. Na figura 3.26 podemos ver como funciona o sistema de detec¢do
de objetos usado no YOLO, onde um conjunto de caixas delimitadoras sdo colocadas na
imagem com o objetivo de dimensionar e classificar os objetos. O YOLO divide a imagem

Figura 3.26 - Funcionamento do YOLO para detec¢do de objetos

Fonte: Produzido pelo autor

de entrada em uma grade de células e cada célula ¢ responsével por prever um conjunto
de caixas delimitadoras e as classes correspondentes aos objetos contidos nessas caixas. A
arquitetura é baseada em uma rede neural convolucional profunda. Ela usa varias camadas
convolucionais, juntamente com camadas de normalizacgdo, ativacio e pooling, para extrair
caracteristicas da imagem de entrada em vdrias escalas. Essas caracteristicas s3o entdo usadas

para fazer previsoes de detec¢do em diferentes resolucoes.

Uma caracteristica importante do YOLO ¢ o uso de blocos residuais, inspirados na
arquitetura ResNet, que ajudam a resolver o problema de desaparecimento de gradientes e
permitem o treinamento de redes neurais mais profundas. Esses blocos residuais ajudam
a melhorar a capacidade de representacdo do modelo e a detectar objetos de diferentes
tamanhos e escalas.

Além disso, o YOLO utiliza vérias técnicas para melhorar o desempenho, como
ativacoes Mish, camadas SPP (Spatial Pyramid Pooling) para capturar informacdes contex-
tuais em diferentes escalas e camadas PANet (Path Aggregation Network) para melhorar a
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comunicagdo entre diferentes escalas de recursos.

O treinamento do YOLO envolve a otimizacdo de uma funcio de perda que combina
termos de regressdo e classificagdo. O modelo ¢ treinado em um conjunto de dados rotu-
lados, onde as caixas delimitadoras e as classes dos objetos sdo fornecidas. O processo de
treinamento envolve o ajuste dos pesos da rede neural para minimizar a funcao de perda,
usando algoritmos de otimizacdo, como o gradiente descendente estocdstico.

O YOLO vem sendo atualizado e desde de sua criagdo novas versoes mais rapidas
e poderosas vem sendo criadas, € possivel ver essa evolucao e o modo de funcionamento
das demais versdes nesse artigo (TERVEN; CORDOVA-ESPARZA, 2023). Na data que esse
relatorio esta sendo escrito ja esta disponivel o YOLOvV8 criado pela Ultralytics JOCHER,;
CHAURASIA; QIU, 2023), que é o modelo mais recente do framework. Na figura 3.27
podemos ver uma rapida comparacdo entre as ultimas versoes. O YOLOVS oferece suporte a
uma gama completa de tarefas de IA de visdo, incluindo deteccdo , segmentacdo , estimativa
de pose , rastreamento e classificacdo.

Figura 3.27 - Evolucdo do YOLOvV8 em comparacio com outras versoes
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Fonte: (JOCHER; CHAURASIA; QIU, 2023)

A intencdo do projeto € realizar a criacdo de uma arquitetura que se aproxime de
arquiteturas como o YOLO, onde seja possivel prever dimensdes dos parametros da sol-
dagem. Caso precise, uma alternativa serd usar a arquitetura da rede YOLOvVS para fazer
um treinamento na rede por meio de transfer learning, onde a rede ja treinada é usada
para o treinamento de um novo conjunto de dados. Essa abordagem servird para resolver
o problema da detec¢do dos parametros assim como analisar o desempenho desse tipo de
abordagem na solucio.

3.3 Trabalhos similares

Alguns trabalhos desempenharam um papel fundamental no desenvolvimento deste
projeto, fornecendo orientacdes e direcionamento para a pesquisa. Eles serviram como fonte

de inspiracdo, permitindo explorar diferentes aspectos, aplicar técnicas adequadas e organizar
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a execucdo do projeto de maneira légica. A contribuicao desses trabalhos foi fundamental
para o sucesso do projeto, proporcionando uma base solida, evitando obstaculos conhecidos e
alcancando resultados significativos. Eles guiaram a pesquisa e o desenvolvimento, ajudando
a estabelecer um quadro conceitual e tedrico, bem como identificar as melhores praticas.

O primeiro trabalho a ser comentado é o (ZHOU et al., 2023), que realiza o0 mo-
nitoramento de qualidade nos procedimentos de soldagem de bocal de motor de foguete
liquido (LREN) . Esse artigo propde o uso de uma arquitetura chamada de WDS-net (Rede
de segmentacao de deteccdo de solda) para a deteccdo de parametros de solda, classificagdo
de desses parametros em situacoes de falha e situacdes sem falha e além disso o trabalho
conta com a segmentacdo de imagem. Esse trabalho utiliza como arquitetura base para o
projeto uma rede YOLOv3, no menor modelo possivel, devido ao seu tamanho e velocidade
de resposta, sendo mais adequada para ambientes industrias por conta dessas caracteristicas.

Outro trabalho ¢ uma revisio de processos de deteccio de soldagens a arco elétrico
realizados por robos, (XU et al., 2022). Esse trabalho primeiro aborda diversas técnicas
de deteccdo de aspectos de soldagem, técnicas como sensores de visdo, sensor acustico e
muitos outros. Além disso o autor discute os aspectos de soldagem e faz uma revisdo entre
as arquiteturas, essa revisdo tem como objetivo apresentar os resultados de cada arquitetura
e apresentar a eficiéncia nos aspectos de soldagem apresentados. Esse trabalho apresenta
algumas informacdes sobre caminhos a seguir no processo de deteccdo e € util para apresentar
as abordagens conhecidas.

O artigo (AMARNATH; SUDHARSHAN; SRINIVAS, 2023) analisa e compara as
metodologias existentes usadas no passado e o que est4 sendo usado agora para deteccdo
de defeitos em processos de soldagem. Os autores discutem como redes convolucionais
podem resolver os problemas enfrentados pela visdo de maquina tradicional. Para isso sdo
verificados o funcionamento de redes CNN com diferentes arquiteturas, para classificacdo
de imagens de soldagem entre classes de defeitos, analisando o funcionamento dessa rede e
a acurécia dos resultados. No artigo também se discute como Vision Transformers podem ser

incorporados para obter melhores resultados.

O artigo (PENTTILA et al., 2019) implementa um controle completo do processo de
soldagem usando redes neurais. O trabalho apresenta um sistema de controle em malha
fechada onde se utiliza um sensor a laser para escanear o processo e captar dados do processo
de soldagem, apos esse passo os dados passam por uma rede neural que analisa os dados e
atualiza os pardmetros de soldagem. E um trabalho interessante focado no processo final de
um projeto de andlise de parametros, onde a anélise de resultado € feita na propria qualidade
da soldagem.
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4 Metodologia

4.1 Experimento GMAW

Com base no trabalho de Luciano et al. (2007) (FRANCO, 2007), foram conduzi-
dos seis experimentos para a captura de imagens durante o processo de soldagem do tipo
transferéncia por curto-circuito, apresentada na secdo 2.1. O sistema de soldagem utilizado,
ilustrado na Figura 4.28, € composto por uma fonte de soldagem (A), uma bobina de arame de
soldagem (B) com seu respectivo tracionador (C), um cilindro de gés de protecdo (D) e uma
tocha de soldagem (E). A tocha de soldagem é composta por um bocal condutor que possui
trés conexdes, uma para o gas de protecdo, uma para a fonte de corrente e uma para o arame
de soldagem. A partir do sistema montado um determinado conjunto de configuracdes foi
utilizado para a realizacdo desses seis experimentos.

Figura 4.28 — Sistema de soldagem utilizado nos experimentos

Fonte: (FRANCO, 2007)

As configuracoes gerais dos experimentos podem ser vistas a seguir

« Distancia entre o bocal de gis e a chapa = 17mm

Distancia entre a lente e o ponto de toque do arame na chapa = 165mm

« Angulo entre a cAmera e a chapa = 35 graus

Lente de 12,5mm mais 5mm de espacado
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» Gas de protecdo: Argonio + 6% de O,

+ Taxa de captura da camera = 1000 fps

Na tabela 4.2 vemos alguns pardmetros escolhidos para a realiza¢cao dos experimentos.

Tabela 4.2 - Parametros do experimento

| Experimento | Tensdo | Tempo de exposicio | wfs |
1 19,5V 50ms 7 m/min
2 193V 50ms 7 m/min
3 19.5V 50ms 7 m/min
4 19.6 V 50ms 7 m/min
5 19.6 V 60ms 7 m/min
6 198V 55ms 7 m/min

A tensdo se refere a tensdo € aplicada entre a peca de trabalho (metal base) e o ele-
trodo consumivel (arame de solda). A quantidade de tensdo aplicada afeta varios aspectos
do processo de soldagem. Ela influencia a estabilidade do arco elétrico, o controle da trans-
feréncia de metal de adicdo, a taxa de deposicao, a penetracdo e a aparéncia do cordao de
solda. A tensdo adequada deve ser selecionada de acordo com o tipo de material, a espessura
da peca de trabalho, o didmetro do arame de solda e outros fatores especificos da aplicagdo

de soldagem.

A velocidade de alimentacdo do arame, também conhecida como wire feed speed (wfs)
¢ uma medida de qudo rdpido o arame esta se movendo através da tocha de soldagem, medida
em metros por minutos. E importante destacar que a wire-feed speed varia dependendo do
tipo de material, do didmetro do arame, da aplicacdo de soldagem e das configuracdes
do equipamento. A escolha adequada da velocidade de alimentacdo do arame é essencial
para garantir a fusdo adequada do metal de adicao e a formacado de uma junta soldada de
qualidade.

O tempo de exposicdo se refere ao tempo de exposicdo do obturador da camera,
Normalmente ¢ mantido relativamente curto durante a soldagem, geralmente em fracoes de
segundo. Isso ajuda a evitar a superexposi¢cdo da imagem, reduzindo a quantidade de luz e

radiacdo capturada pela camera.

4.1.1 Resultados gerados

As imagens geradas durante um processo de soldagem de transferéncia por curto-
circuito podem apresentar varios aspectos que fornecem informacdes valiosas sobre o pro-
cesso e a qualidade da solda. Esses aspectos podem ser analisados para avaliar a presenca

de defeitos, a forma do cordao de solda, a intensidade luminosa e outras caracteristicas
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importantes. A seguir, destacam-se alguns aspectos das imagens geradas durante a soldagem

por curto-circuito:

« Intensidade luminosa: A intensidade luminosa é um aspecto caracteristico das ima-
gens de soldagem que pode variar de acordo com a corrente e a tensdo. Durante o
processo de soldagem por curto-circuito, o arco elétrico produz uma intensa luminosi-
dade que pode diferenciar a etapa do processo de soldagem. Usaremos isso inclusive

para diferenciar na rotulacdo os momentos de curto dos momentos de ndo-curto.

« Formato do poca de solda: A poca de solda ¢ formado pela fusdo do metal de adicao
com o material base. A imagem capturada pode revelar o formato do cordao, incluindo
sua largura, altura e geometria geral. O formato do corddo de solda ¢ um indicativo
importante da qualidade da solda e da eficiéncia do processo.

» Defeitos: As imagens geradas durante a soldagem por curto-circuito também podem
revelar a presenca de defeitos, como porosidades, trincas ou falta de fusdo. Esses
defeitos aparecerdo como irregularidades na imagem, que podem indicar problemas

durante o processo de soldagem ou inadequacgdes nas configuragdes dos parametros.

+ Respingos: Durante a soldagem, podem ocorrer respingos de metal derretido que sdo
projetados para fora do corddo de solda. Esses respingos podem ser observados nas
imagens e indicam a ocorréncia de salpicos. O controle dos respingos ¢ importante

para evitar danos ao material adjacente e garantir a qualidade da solda.

« Aspectos do arame: A imagem capturada pode revelar o formato do arame assim
como sua a posicdo em relacio a poga de fusdo. Isso € importante para verificar se
o arame est4 sendo posicionado corretamente e se estd fornecendo a quantidade
adequada de metal de adicdo para obter uma solda adequada. Além disso € possivel
estimar o didmetro do arame de solda com base na imagem capturada. Isso pode ser
util para verificar se o didmetro do arame utilizado est4 de acordo com as especificagdes

do processo de soldagem.

Esses sdo apenas alguns dos aspectos que podem ser observados nas imagens geradas
durante a soldagem por curto-circuito. A anélise dessas imagens auxilia na avaliacio da
qualidade da solda, no ajuste dos pardmetros do processo e no controle de possiveis defeitos.
Na figura 4.29 ¢ possivel ver o exemplo de duas imagens geradas durante o processo de
soldagem, sendo 0 4.29a um imagem em situacio de curto e a figura 4.29b gerada a partir de
um momento de ndo-curto
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Figura 4.29 - Imagens obtidas a partir do experimento 3

(a) Imagem com curto (b) Imagem sem curto

Figura 4.30 - Imagens obtidas a partir do experimento 3

Fonte: Produzidas pelo autor

No processo de soldagem por curto-circuito, a corrente é um dos pardmetros essenci-
ais que afetam o desempenho e o resultado da solda. Durante a soldagem por curto-circuito,
a corrente elétrica flui através do arco formado entre o eletrodo consumivel (arame de solda)

e a peca de trabalho (metal base).

E importante ressaltar que certa variacio da corrente ¢é esperada durante a soldagem
de transferéncia por curto-circuito. No entanto, é essencial que essa variacao esteja dentro
de uma faixa aceitével para garantir a qualidade da solda. Valores de corrente muito baixos
podem resultar em falta de fusdo e falta de penetracdo, enquanto valores muito altos podem
causar problemas como respingos excessivos e risco de porosidade. Na figura 4.31 observa-se
os valores de corrente obtidos durante o experimento 1, foram realizadas 100 mil leituras de

valores de corrente e vemos as ocorréncias desses valores no grafico.

Figura 4.31 - Valores de corrente observados durante a realizacdo do experimento 1

Contagem

Corrente (A)

Fonte: produzida pelo autor
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4.2 Rotulagem dos dados

A partir dos seis experimentos realizados foi possivel conseguir um total de 6000
imagens, devemos entdo ser capazes de conseguir extrair parametros importantes dessas
imagens e fazer assim um banco de dados com as saidas desejadas. Para a rotulagem de
dados usaremos o software da Label Box, que fornece um mecanismo personalizavel criado
para produzir dados de treinamento de alta qualidade. Esse software permite a rotulagem de
dados de varias formas, € possivel classificar imagens em diversas categorias, fazer selecio de
diversos elementos em imagens, obter o dimensionamento de objetos na imagem e muitas
outras funcionalidades. O software também permite a distribuicio do processo de rotulagem
entre varias pessoas, no caso desse projeto tivemos a participacdo de 4 pessoas no processo
de rotulacio.

Para iniciar a rotulagdo foi preciso hospedar 6 mil imagens 232x230px do tipo "bmp"no
site da Label Box. Esse formato também é conhecido como Device Independent Bitmap ou
(DIB) e é um tipo de arquivo rasterizado ndo compactado projetado para exibir imagens
de alta qualidade no Windows. Ap0s colocar as imagens no site o processo de rotulagem ¢é
simples, foi criado um processo personalizado de etiquetamento, onde era preciso classificar
a imagem em momento de curto-circuito ou ndo e delimitar as dimensdes e posicdo da
poca de soldagem e do arame. No caso da poga, ¢ importante determinar a posicao da poca
na imagem, e sua largura. Seguindo a mesma légica, em relagdo ao arame o objetivo é
determinar a posi¢do do arame na imagem e a altura da ponta final do arame. A figura
mostra 4.32 como funcionava esse processo de rotulagem dentro do Label Box.

Esse processo foi de rotulacdo foi realizado entdo cerca de seis mil vezes, apenas
algumas imagens onde a imagem ndo era conclusiva ou ndo era possivel identificar o arame
a rotulacdo foi pulada, esse fendmeno aconteceu cerca de 38 vezes. Ao final da rotulacgio foi
possivel exportar todos os dados em formato Json, onde foram obtidos mais de 40 objetos
para cada imagem. O codigo 4.1 apresenta uma versdo reduzida dessa saida, onde ¢ possivel
ver como o software entrega os valores da rotulagem. Os dados do etiquetamento podem
ser vistos e até mesmo outras informagdes como o tempo gasto na rotulacdo da imagem,

imagens puladas, id tinico e nome da imagem sdo fornecidos.

Codigo 4.1 - Saida de uma rotulagdo reduzida
{"ID":"cl4rdfn831it1074jcj30431f",
"Label":{"objects":[{"title":"poga","value":"poca",
"bbox":{"top":136,"left":46,"height":23,"width" :1103}},

{"title":"arame","value":"arame",
"bbox":{"top":117,"left":90,"height":21,"width" :23}}],
"classifications":[{"title":"curto","value":"curto",
"answer":{"title":"ndo","value":"nao"}}1},

"Seconds to Label":25.05,"Seconds to Create":25.05,
"External ID":"Img990.bmp","Skipped":false}
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Figura 4.32 - Rotulagem no Label Box

TooLS

[J poga

arame

curto

OBJECTS

(] pogal

arame 1

Fonte: Produzido pelo autor

Para cada box etiquetada nas imagens temos as seguintes dimensdes: top, left, height
e width. A variavel top representa a distancia entre aresta superior da caixa até a aresta
superior da imagem, em pixels. A varidvel left representa a distdncia entre a aresta esquerda
da caixa até a aresta esquerda da imagem, em pixels. A varidvel height representa a altura da
caixa em pixels. A varidvel width representa a largura da caixa em pixels. Na figura 4.33 é

possivel ver como essas dimensoes fornecidas funcionam.

Apés obtermos os dados, foi desenvolvido um pequeno cédigo em Python para trans-
formar o arquivo JSON em uma planilha utilizavel para o treinamento supervisionado da
rede neural a ser criada (conforme apresentado no Cédigo A.10). Esse processo resultou em
uma planilha contendo todas as informagdes das rotulagens, juntamente com alguns dados

adicionais calculados.

Os valores de dimensodes presentes na planilha foram calculados em relacdo a di-
mensdo da imagem original e estdo expressos como porcentagem. Por exemplo, se o valor
"Esquerda’(Left) de uma determinada poca em uma imagem € igual a 90 pixels e a largura
total da imagem € 232 pixels, isso representa 39% da largura da imagem, ou seja, 90/232 =
0.3879. Além disso, a altura do final do arame foi calculada somando os valores "Top"(Topo)
e "Altura’(Height) do arame. Dessa forma, a planilha resultante contém todas as informacoes
relevantes das rotulagens, incluindo as dimensdes normalizadas em relacio a imagem e a al-
tura do final do arame. Esses dados fornecem as informacdes necessdrias para o treinamento
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Figura 4.33 - Exemplo das dimensdes obtidas

Top Arame Top Poga

Left Arame

Fonte: Produzido pelo autor

supervisionado da rede neural.

Uma modificacdo realizada nesse arquivo csv, foi em relacdo os nome das imagens,
uma vez que foram realizados 6 experimentos, com a geracdo de 1000 imagens cada, nu-
meradas de 0 até 999, foi preciso realizar uma mudanca nos nomes dessas varidveis para
que ndo existam 6 nomes iguais e 6 classificacoes diferentes para cada imagem. Por isso os

nomes das imagens foram alterados de acordo com o experimento que a imagem fazia parte.

4.2.1 Andlise dos dados

A andlise dos dados desempenha um papel fundamental no treinamento de redes
neurais, particularmente na compreensao e analise da sua distribuicao. A qualidade dos
dados utilizados durante o treinamento € essencial para garantir o desempenho e a precisdo
dos modelos de redes neurais. Ao analisar, € possivel obter informacdes valiosas sobre sua
distribuicado e caracteristicas. Isso envolve examinar estatisticas descritivas, como média,
mediana, desvio padrio e outros indicadores relevantes. Além disso, a visualiza¢cdo dos dados
por meio de graficos, histogramas, diagramas de dispersdo e outras técnicas nos permite
compreender melhor a maneira como os dados estdo distribuidos.

Essa andlise da distribuicdo dos dados permite identificar possiveis desequilibrios,
padrdes, tendéncias ou anomalias nos conjuntos de dados. Essas informacdes sdo fundamen-
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tais para tomar decisdes informadas durante o treinamento das redes neurais. Por exemplo,
se os dados estiverem desequilibrados, com uma classe dominante em relacdo as outras, o
modelo pode ter dificuldade em aprender corretamente a distinguir as classes minoritérias.
Além disso, ao analisar a distribuicao dos dados, € possivel selecionar as técnicas de pré-
processamento adequadas. Dependendo da natureza dos dados e de sua distribuicdo, pode
ser necessario aplicar transformacées, como normalizacio, padronizacdo e balanceamentos.
Essas técnicas ajudam a preparar os dados para o treinamento da rede neural, melhorando

sua capacidade de generalizacdo e reduzindo o impacto de valores extremos.

Outro aspecto importante da anélise dos dados € a identificacio de possiveis vieses ou
distorcdes presentes nos conjuntos de dados. E essencial verificar se os dados sdo representa-
tivos do problema. Caso existam vieses, como a falta de diversidade ou a presenca de dados
incorretos, 0 modelo de rede neural pode aprender a partir dessas caracteristicas indesejaveis,
resultando em previsdes enviesadas ou imprecisas. Claro que em nossa rotulagem de 6 mil
imagens feitas a mao, alguns dados nao foram rotulados corretamente, assim como a precisao
das etiquetas colocadas nao foi muito minuciosa muitas das vezes, ainda sim confiamos que
a maior parte dos dados tem uma boa acurdcia em suas rotulagens e veremos a seguir como

se deu esse resultado. As visualizacdes dos dados mostrados foi feito no software Power BI.

« Curto: Existem dois momentos nesse experimento, um ¢ quando a imagem ¢ capturada
em um momento onde a soldagem estd em estado de curto e o outro momento ¢ quando
a soldagem ndo estd em momento de curto. A figura mostra uma demonstracio da
diferenca desses dois momentos

Em relacdo ao momento de curto a figura 4.34, mostra qual o percentual encontrado em
relagdo as imagens. E possivel ver que 84,46% das imagens ndo apresentam momentos
de curto enquanto 15,54% das imagens foram feitas em momentos de curto. Agora a
figura 4.35, apresenta em quais experimentos tivemos o maior numero de momentos
de curto, o experimento 4 por exemplo, representa 18,68% de todos os momentos de
curto disponiveis para o treinamento da rede, tendo uma diferenca de 4% em relagdo
ao experimento que menos contribui para o treinamento, que é o experimento 1.

« Arame: Em relacdo as dimensoes do arame, deseja-se medir 2 parametros, que sdo:
a posicdo que se inicia o arame e a posi¢cdo da ponta final do arame. Na figura 4.36,
¢ possivel ver a distribuicdo da métrica que mede a distancia que se inicia o arame
em relaclo a borda esquerda da imagem. J4 na figura 4.37 vemos um comparativo da
posicdo da ponta do arame em momentos de curto e de nio curto, observa-se que nos
momentos de ndo curto o arame tende a ter valores maiores, isso significa que a ponta
do arame ¢ mais baixa nesse estado de soldagem.



Figura 4.34 — Porcentagem de imagens em momentos de curto
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Figura 4.35 - Porcentagem de imagens em momentos de curto por experimento
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Figura 4.36 — Distribuicdo da posicdo inicial do arame
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Fonte: Produzido pelo autor
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Figura 4.37 - Distribuicdo da altura do arame comparando momentos de curto-circuito
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Fonte: Produzido pelo autor

« Poca: Ao analisarmos a poca de soldagem, observa-se dois pardmetros cruciais a serem
estudados: a largura da poca e sua posicdo de inicio. Na figura 4.38, é possivel ver a
distribuicao das dimensdes de largura de poca rotulados, € possivel observar que existe
uma grande distribuicdo entre esses valores, indo um pouco um pouco mais afundo
nesse parametro a figura 4.39 mostra a relagdo que esses dados tem com o momento de
curto, vemos que para momentos de ndo curto as dimensdes da poca sdo menores, mas
da mesma forma os dois valores mostram que existe uma grande distribuicio nesses
valores.

Figura 4.38 - Distribuicdo da largura da poca
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Fonte: Produzido pelo autor

Ja em relacdo ao inicio da poga, mostrado na figura 4.33 como Left Poca, ¢ possivel ver
sua distribuicdo na figura 4.40, onde temos também uma boa distribuicdo. é possivel
concluir que em relacdo a poga de soldagem, os parametros serdo mais dispersos no
treinamento quando comparados ao arame.
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Figura 4.39 - Distribuicdo da largura da poca em relacdo ao momento de curto
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Fonte: Produzido pelo autor

Figura 4.40 - Distribuicfo da posicdo inicial da poca

Contagem
ra
=

20 40 60 80
Inicio da Poga (px)

Fonte: Produzido pelo autor

4.3 Construindo a rede neural

Nesse projeto o objetivo € a construcao de uma tnica rede neural capaz de estipular
os valores de parametros relacionados a soldagem. Faremos isso a partir de redes neurais
convolucionais que sio especialmente adequadas para o processamento de imagens, pois sdo
capazes de aprender e extrair caracteristicas relevantes das imagens de forma automatizada.
Elas sdo compostas por camadas convolucionais, de pooling e camadas totalmente conec-
tadas. O funcionamento e teoria por tras dessas redes foram apresentadas nas se¢des 2.3 e
2.4, a arquitetura base da rede serd inspirada em 3 principais arquiteturas: LeNet, AlexNet e
VGGNet conforme apresentadas na secio 3.2 .

Essas redes por sua vez precisam ser executadas em alguma linguagem de programa-
cao, a escolha para esse projeto € a linguagem Python por uma série de motivos. O Python
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possui vdrias bibliotecas populares e poderosas voltadas para aprendizado de maquina e pro-
cessamento de imagens, como o TensorFlow, Keras, PyTorch e scikit-learn. Essas bibliotecas
oferecem uma ampla gama de funcionalidades e recursos especificos para o desenvolvimento
de redes neurais convolucionais. No artigo

Além disso o Python possui um ecossistema de pacotes e ferramentas abrangente,
que vai além das bibliotecas especificas de aprendizado de méaquina. Isso inclui pacotes para
manipulacao de dados, visualizacdo, pré-processamento de imagens, entre outros. Essas
ferramentas facilitam o desenvolvimento completo do pipeline de andlise de imagens, desde
a leitura e pré-processamento até o treinamento e avaliacio da CNN. Por ultimo outra
vantagem da linguagem ¢ a portabilidade, o que significa que o codigo pode ser executado
em diferentes sistemas operacionais, como Windows, macOS e Linux. Isso permite que a
CNN desenvolvida em Python seja implantada em diferentes ambientes, como servidores

locais, nuvem ou dispositivos embarcados.

Dito isso para a construcdo do primeiro modelo de rede neural convolucional a ser
estudado, iremos construir uma rede neural convolucional para a classificacio de momentos
de curto em Python. Por isso a saida da nossa rede terd um neur6nio capaz de decidir se a
imagem estd em um momento de curto ou ndo. A construcio dessa rede serd bem simples e
servird apenas como base para as outras redes que serdo criadas, por isso o foco serd detalhar

a0 mAxXimo 0 processo.

Iniciaremos com a entrada dos dados e seus respectivos tratamentos. Essa primeira
rede neural ter4 como base de dados 1000 imagens e as correspondentes 1000 rotulagens de
momentos de curto que a rede devera fazer a previsdo. Para esse projeto todas as imagens
estdo presentes dentro de um diretorio e suas respectivas classes e saidas estdo mapeadas

em um arquivo CSV.

O processo de entrada desses dados ser visto no c6digo 4.2. Na linha 1 temos a impor-
tacdo da biblioteca ImageDataGenerator sua documentacio pode ser vista em (TENSOR-
FLOW, 2023). Utilizamos essa funcdo pré-definida do TensorFlow para facilitar e simplificar a
associacdo de uma imagem ao seu respectivo nome. Ao extrairmos as imagens do diretorio, a
biblioteca automaticamente estabelece a relacdo entre o nome da imagem, a propria imagem

e sua classe correspondente.

Na linha 8, essa biblioteca também oferece uma maneira de processar os dados,
normalizando-os. Esse processo envolve a divisdo do valor de cada pixel da imagem por 255,
o que resulta em valores de pixel variando entre 0 e 1. Essa normalizac¢do facilita o processo
de treinamento. Além disso, a biblioteca oferece a opcao de dividir os dados entre conjuntos
de treinamento e validacdo. No codigo apresentado, a divisdo foi configurada para 75%
dos dados para treinamento e 25% para validacdo. Embora existam diversas configuracoes
disponiveis para aumentar a base de imagens, como rotacao e mudanca de dire¢do, essas

técnicas ndo serdo utilizadas neste projeto inicialmente.
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Na linha 2 temos a importacdo da biblioteca pandas. Sua documentacao pode ser
vista em (PANDAS, 2023). Essa biblioteca nos permite extrair o data frame contendo os dados
das rotulagens. No data frame, as colunas contendo o nome da imagem e a classificacdo do
momento de curto serdo utilizadas na rede neural.

A funcio flow from dataframe ¢ usada para determinar o conjunto de treino
e validacdo, ela também relaciona a imagem com a linha do data frame. Nessa funcado
precisamos especificar o caminho do diretério das imagens, o tamanho das imagens, o rétulo
que a rede devera prever, o tipo de rede neural, que no nosso caso serd de classificacdo bindria
e o tipo da imagem, que significa dizer quantos canais de cor a imagem tem. O tamanho do
batch size serd estudado mais a frente, mas ele define o niimero de amostras de treinamento

que serdo propagadas pela rede neural antes de ocorrer uma atualizaco dos pesos.

Codigo 4.2 - Entrada de dados para classificacdo de momentos de curto

1 from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

2 import pandas as pd

3

4 |[trainDf = pd.read_excel("/diretorio/dataframe/Experimentol.xlsx")

5

6 trainDf ["Curto"] = trainDf["Curto"].astype(str)

7

8 datagen =
ImageDataGenerator (rescale=1./255. ,validation_split=0.25)#
Normalizagdo dos dados e separacgdo do conjunto de validagédo

9

10 train_generator = datagen.flow_from_dataframe (

11 dataframe=trainDf, # Dataframe com os dados

12 directory=’/diretorio/imagens/Experimentol’,

13 x_col=’Nome da imagem’, # Coluna com os nomes das imagens

14 y_col= "Curto", # Coluna com os rdtulos

15 subset=’training’, # Conjunto de treinamento

16 batch_size=25,

17 color_mode=’grayscale’, # Para imagens com um canal de cor

18 class_mode=’binary’, # Para classificacgdo binaria

19 target_size=(230, 230) # Tamanho desejado das imagens

20 )

21

22 validation_generator = datagen.flow_from_dataframe (

23 dataframe=trainDf ,

24 directory=’/diretorio/imagens/Experimentol’,

25 x_col=’Nome da imagem’,

26 y_col= "Curto",

27 subset=’validation’, # Conjunto de validacéo

28 batch_size=25,

29 color_mode=’grayscale’,

30 class_mode=’binary’,

31 target_size=(230, 230)

32 )
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No cédigo 4.3 fazemos entdo a criacdo da rede neural propriamente dita. Sera lis-

tada a funcdo de cada camada e seus atributos mais relevantes. Vale lembrar que toda a

documentacdo pode ser encontrada em (KERAS, 2023).

1. Modelo sequencial: Na linha 5, temos a criacdo da rede no modelo sequencial, que

consiste no agrupamento em sequéncia de camadas.

2. Camada de convolucao: Essa camada foi apresentada na secio 2.4.1.1. Ela € respon-

sével por aplicar os kernels na imagem e extrair caracteristicas. Na linha 7 vemos sua

aplicacdo, que conta com os seguintes atributos:

Jilters: Primeiro pardmetro fornecido, trata-se do numero de filtros de saida na

convolucdo

kernel size: Segundo parametro fornecido, especifica a altura e a largura da janela

de convolucao 2D

strides: Especifica os passos da convolu¢do ao longo da altura e largura. Padrdo
default é (1,1).

padding: Pode receber dois valores: valid, que indica que a imagem néo terd um
preenchimento de zeros as bordas da imagem ou same que indica que a imagem
terd preenchimento de zeros nas bordas para a saida da convolucdo ter a mesma
dimensao da entrada.

activation: Trata-se da camada de ativacdo apresentada na secdo 2.4.1.2. Nela é
possivel aplicar uma funcdo de ativagdo nos valores do mapa de caracteristicas.
Diferentes funcdes de ativacido foram explicadas e na secdo 2.2.2.1.

kernel initializer: Inicializador para a matriz de pesos do kernel. Padrao default

¢ glorot uniform.

input shape: Trata-se da dimensdo da entrada de dados, o primeiro valor € a lar-
gura da imagem, o segundo valor € a altura da imagem e por ultimo a quantidade

de canais de cor

3. Camada de pooling: Essa camada foi apresentada na secio 2.4.1.3, mas resumida-

mente, nessa camada reduzimos a dimensao da imagem e seleciona o mais importante

da imagem. Na linha 11, vemos a aplicacio dessa camada que contém alguns atributos,

sendo o mais importante o pool size, que basicamente fornece as dimensdes da janela

usada para o pooling.

4. Camada de flatten: Essa camada realiza o achatamento da matriz, ela transforma

uma matriz multidimensional de tensores em um vetor unidimensional e é usada

como a primeira camada ap0s as camadas convolucionais.
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5. Camada Densa: E uma camada onde cada neurdnio é conectado a todos os neuronios
da camada anterior. Seu funcionamento foi explicado na secdo 2.3, mas resumidamente
a camada realiza operacdes de multiplicacdo matricial entre os valores de entrada e os
pesos associados a cada conexdo, seguidas de uma funcao de ativacao. Essa camada ¢é
responsavel por aprender relacées ndo lineares nos dados e mapear as caracteristicas
extraidas pelas camadas anteriores para as classes ou valores de saida desejados. Nas
linhas 15 e 19 vemos sua aplicacdo, que conta com os seguintes atributos:

« units: E o primeiro parAmetro fornecido, trata-se do numero de neurdnios pre-

sentes nessa camada.

« activation: Trata-se da funcio de ativacio presente nos neurdnios. Para consultar
algumas das funcdes de ativacdo existentes basta voltar na secdo 2.2.2.1, onde sdo
apresentadas as fungdes de ativacdo presente na biblioteca Keras.

« kernelinitializer: Inicializador para os pesos das conexdes dos neurdnios. Padrao

default é glorot uniform.

6. Dropout: A camada de Dropout é usada para mitigar sobreajuste em redes neurais,
apresentado na secdo 2.3.4. Essa camada funciona desligando aleatoriamente um
percentual especificado de unidades (neurdnios) em cada etapa de treinamento. No

caso apresentado foram desligados 15% dos neuronios.

7. Compilacao da rede: Essa funcio permite especificar varias configuragdes importan-
tes que afetam o processo de treinamento da rede, incluindo o otimizador, a funcdo de
perda e as métricas a serem monitoradas durante o treinamento. Uma boa descricao
do funcionamento dessas configura¢des pode ser vista na se¢io 2.3. Na linha 21, vemos
a funcio compile(), que conta com os seguintes atributos:

« optimizer: O otimizador € responsével por ajustar os pesos da rede neural durante
o treinamento com o objetivo de minimizar a fun¢do de perda. Existem varios
otimizadores disponiveis, como o Adam, RMSprop, SGD, entre outros. Cada
otimizador possui diferentes algoritmos de atualizacdo de peso e hiperparametros
que afetam o desempenho e a velocidade de convergéncia do treinamento. Nesse
caso a fun¢do Adam foi escolhida e trata-se de um método de descida de gradiente
estocastico baseado na estimativa adaptativa de momentos de primeira e segunda

ordem.

« loss function: A funcdo de perda € usada para calcular a diferenca entre as previ-
soes da rede e os rotulos (targets) verdadeiros durante o treinamento. Ela fornece
uma medida de qudo bem a rede est4 performando em termos de sua capacidade
de fazer previsdes corretas. A escolha da fun¢do de perda depende do tipo de
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problema que estd sendo abordado, como classificacio binéaria, classificagdo mul-
ticlasse ou regressdo. Nesse caso a funcdo binary crossentropy foi escolhida por se
tratar de uma classificacio bindria.

« metrics: As métricas sdo usadas para avaliar o desempenho da rede durante o
treinamento, mas nao sdo usadas para ajustar os pesos da rede. Essas métricas
sdo calculadas durante o treinamento e fornecem informacdes sobre a acuracia,
precisdo, recall, entre outras medidas. As métricas podem ser tteis para monitorar
o desempenho da rede em tempo real, mas ndo afetam diretamente o processo

de treinamento.

Existem mais hiperpardmetros de configuracdes presentes nessas camadas, mas

faremos apenas o estudo dessas citadas acima.

Codigo 4.3 - construgdo da rede neural

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense,
Dropout

# Criagdo da rede neural

classificador = Sequential ()

# Camada de convolucgéo

classificador.add(Conv2D (128, (3, 3),
activation=’relu’,
input_shape=(230, 230, 1)))

# Camada de pooling

classificador.add (MaxPooling2D ((2, 2)))

# Camada de achatamento

classificador.add(Flatten())

# Camada densa

classificador.add(Dense (100, activation=’relu’))

# Dropout para evitar overfitting

classificador.add(Dropout (0.15))

# Camada de saida

classificador.add(Dense (1, activation=’sigmoid’))

# Compilador da rede

classificador.compile(optimizer=’adam’,

loss=’binary_crossentropy’, metrics=[’binary_accuracy’])

Por fim o cédigo 4.4, mostra como o treinamento da rede € realizado. Nessa parte
a rede ¢ treinada especificando o conjunto de dados que serd usado para o treinamento
e o conjunto de dados que serd usado para validacdo durante o treinamento. Além disso
¢ possivel especificar o numero de épocas de treinamento, que no caso foi escolhido um

treinamento de 10 épocas.

Codigo 4.4 - Treinamento da rede
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classificador.fit(
train_generator,
epochs=10,
validation_data=validation_generator

E possivel visualizar o histérico de treinamento durantes as 10 épocas, e serve para
visualizar como os parametros estdo ajustados para o problema. Na figura 4.41 vemos o
grafico de acurdcia durante o treinamento das bases de treinamento e teste para o modelo
apresentado. Vemos nesse grafico que o conjunto de validagdo comegou com uma boa
estimativa por alguma inicializacdo aleatoria de pesos e disposi¢do dos dados, mas ao longo
do treinamento esse resultado foi piorando. J4 o conjunto de treinamento foi se aproximando

do maximo valor de acurécia.

Figura 4.41 - Acurdcia no treinamento do modelo simples
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Para fins de avaliacdo de topologia, realizamos o treinamento de um outra rede similar
a essa porém com o triplo de camadas a mais, ou seja, existem 3 camadas de convolucéao e 3
camadas densas na rede, o cddigo pode ser visto em A.1. O resultado desse treinamento pode
ser visto na figura 4.42 que apresenta a acuracia entre o treinamento, das bases de treino e
teste para essa nova topologia utilizada. E perceptivel o resultado inferior dessa topologia
em relacdo a anterior, mas alguns pontos devem ser analisados, ndo foi considerada uma
validacdo cruzada para a validacdo do modelo, a base de dados do experimento 1 possui a
menor quantidade de momentos de curto entre todos os experimentos e € possivel que dados

relevantes para o treinamento estao contidos no conjunto de validacao.
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Figura 4.42 - Acurdcia no treinamento do modelo mais robusto
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4.4 Tuning de hiperparametros

Para essa parte do projeto a construcdo de uma rede convolucional foi uma barreira
vencida, porém nosso objetivo € a criacdo de uma RNC com multiplas saidas para tarefas de
regressdo. Essa abordagem ¢é bem diferente da abordagem realizada que classifica as imagens
em dois estados.

Uma RNC com multiplas saidas possui uma arquitetura em que as camadas convoluci-
onais e de pooling sao compartilhadas entre todas as saidas, enquanto as camadas totalmente
conectadas sdo especificas para cada saida. Isso permite que a rede extraia caracteristicas
relevantes em comum para todas as saidas e, ao mesmo tempo, aprenda representacoes
especificas para cada tarefa de regressdo. Por exemplo, em uma RNC com multiplas saidas
para prever as coordenadas x e y de um objeto em uma imagem, as primeiras camadas
convolucionais e de pooling seriam compartilhadas para extrair caracteristicas relevantes da
imagem inteira. Em seguida, camadas totalmente conectadas seriam adicionadas para cada
saida, aprendendo a relacionar as caracteristicas extraidas as coordenadas x e y.

Enquanto em uma rede de classificacdo a funcdo de perda mais comum € a entropia
cruzada, em uma rede de regressdo € utilizada uma funcao de perda adequada para tarefas
de regressdo. A funcio de perda mais simples e amplamente utilizada para regressdo ¢é
o erro quadratico médio (MSE, do inglés Mean Squared Error), que calcula a média dos
quadrados das diferencas entre as previsdes da rede e os valores reais. A funcio de perda MSE
¢ adequada para tarefas de regressdo, pois penaliza mais fortemente as grandes discrepancias
entre as previsoes e os valores reais, contribuindo para que a rede aprenda a fazer previsoes
mais precisas.
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A abordagem com saidas de regressdo tem uma grande diferenca também em rela-
cdo as saidas e interpretacdo de resultados. Em uma rede de classificagdo, a saida ¢ uma
probabilidade ou uma distribuicdo de probabilidade sobre as classes diferentes. A classe
com a probabilidade mais alta é considerada como a previsdo final da rede. J4 em uma RNC
de regressdo, a saida € um valor numeérico para cada tarefa de regressdo. Por exemplo, no
caso das coordenadas x e y de um objeto em uma imagem, as saidas seriam dois valores
numéricos representando as coordenadas x e y. A interpretacdo dos resultados também ¢
diferente. Enquanto em uma rede de classificacdo, a previsdo final é associada a uma classe
especifica, em uma RNC de regressdo, as previsoes sdo interpretadas como valores continuos

que representam estimativas para a variavel-alvo.

Para realizar o projeto de uma rede neural convolucional com multiplas saidas, o
primeiro passo consiste em realizar um estudo para identificar os melhores hiperparametros
a serem definidos para o nosso problema especifico. Inicialmente, iremos criar um modelo de
rede neural convolucional com apenas uma saida de regressdo, visando facilitar a avaliacdo
do modelo. Nesse caso, o parametro mais desafiador e escolhido para o treinamento sera o
tamanho da poga. Além disso, é crucial ter uma forma eficiente de avaliar o desempenho do
modelo. Portanto, iremos utilizar a validacdo cruzada para avaliar todos os testes realizados.
Essa abordagem nos permite obter uma estimativa mais confidvel do desempenho do modelo
ao considerar diferentes particées dos dados para treinamento e validacio.

Essa rede neural também terd um certo grau de automacao, no sentido de que in-
formaremos a rede um conjunto de hiperpardmetros. Em seguida, o algoritmo ira realizar
testes com diferentes combinacdes desses hiperparametros e, posteriormente, classificara
essas combinagdes com base na métrica escolhida para avaliacdo. Dessa forma, serd possivel
determinar qual topologia produz o melhor desempenho de acordo com a métrica escolhida.
Para isso utilizaremos uma biblioteca do Scikitlearn que contém uma funcao chamada de
GridSeachCV, sua documentacdo pode ser vista em (SCIKITLEARN, 2023). Essa fun¢do
basicamente faz uma pesquisa exaustiva sobre valores de hiperparametros especificados, o
treinamento é realizado e ao final o algoritmo pontua as combina¢6es com uma avaliagdo
feita por meio de valida¢do cruzada. Existem algumas alternativas a essa func¢ao, existem ou-
tras bibliotecas que desempenham o mesmo papel e isso poderia ser realizado manualmente
também testando todas as combinagdes, porém essa biblioteca foi escolhida pela facilidade
de uso.

4.4.1 Hiperparametros: Otimizador e Funcdo de perda

O ideal seria fazer um tuning de todos os hiperparametros de uma s6 vez, mas para
isso seria necessario uma maquina muito potente e consumiria um tempo de processamento
muito alto. Por isso a abordagem utilizada nesse projeto é realizar essa escolha da topologia
em lotes, nesse caso serdo estudados os hiperparametros: optimizer e loss function. A escolha
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do otimizador e da funcdo de perda é fundamental para a atualizacdo dos pesos e sdo os

responsdveis por fazerem a rede chegar na convergéncia.

Para esse e todos os testes de topologias realizados nessa se¢ao, os dados serdo ob-

tidos e organizados de uma forma diferente da apresentada até o momento. As imagens

de treinamento e dados da saida de regressdo serdo obtidos e organizados da forma mais

manual possivel, para que se tenha o melhor controle possivel dos dados e facilite no uso da

funcdo de tuning. O codigo referente a obtengdo dos dados esta disponivel em A.2.

O modelo de rede neural que servird como base para os testes das topologias, pode ser

visto no cédigo 4.5. Nesse codigo recebemos os dois hiperpardmetros a serem testados. Para

todos os testes de tuning o processo de obtencdo dos dados sera feito dessa mesma forma.

Codigo 4.5 - Modelo de RNC para treinamento dos parimetros: optimizer e loss function

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D,

Dropout

def create_model (loss, optimizer):
model = Sequential ()

model .add (Conv2D (64, (3, 3), activation=’relu’,

input_shape=(100, 100, 1)))
model .add (MaxPooling2D ((2, 2)))

model .add (Conv2D (64, (3, 3), activation=’relu’))

model .add (MaxPooling2D ((2, 2)))
model .add (Flatten ())

model .add (Dense (units = 100, activation=’relu’))

model .add (Dropout (0.15))

model .add (Dense (units = 100, activation=’relu’))

model .add (Dropout (0.15))

model .add (Dense (1, activation=’linear’))

model.compile(optimizer=optimizer,

return model

loss=loss)

Flatten,

No co6digo 4.6 definimos os hiperparametros a serem testados na rede neural. Expli-

caremos o funcionamento de cada um a seguir

+ Loss function: Foram escolhidas as funcdes de erro que fazem mais sentido para

problemas de regressao.

1. mean squared error: Calcula o erro quadratico médio entre rotulos e previsdes.

Matematicamente é definido como:

1 n
loss = MSE = E Z(ytrue - yprev)2

i=1

4.1)
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2.

3.

4.

mean absolute error: Calcula o erro absoluto médio entre rotulos e previsoes.

Matematicamente é definido como:

1 n
loss = MAE = ; Z |ytrue - ypreul (42)

i=1

mean absolute percentage error: Calcula o erro percentual médio absoluto entre

) @3

cosine similarity: Calcula a semelhanca de cosseno entre rotulos e previsoes.

rotulos e previsdes. Matematicamente € definido como:

n

1
1 = 100 -
055 = 100 + (n 3

i=1

Virue =Y prev

ytrue

Matematicamente definido por:

- -
YVirue * Yprev

(4.4)
|ytrue | |yprev |

loss =

« Optimizer: Foram escolhidos 6 otimizadores para teste. A documentacgao desses oti-

mizadores podem ser visualizadas em (KERAS, 2023).

1.

Adam: A otimizagdo de Adam ¢ um método de descida de gradiente estocastico

baseado na estimativa adaptativa de momentos de primeira e segunda ordem.

. SGD: Otimizador de descida de gradiente (com impulso)

RMSprop: Otimizador que implementa o algoritmo RMSprop, que consiste em
manter uma média mével (descontada) do quadrado dos gradientes e divide o

gradiente pela raiz dessa média.

Adagrad: Adagrad é um otimizador com taxas de aprendizado especificas de
parametros, que sdo adaptadas em relacio a frequéncia com que um parametro
¢ atualizado durante o treinamento. Quanto mais atualizacdes um parametro

recebe, menores sdo as atualizacoes.

. Adadelta: A otimizagdo Adadelta ¢ um método de descida de gradiente estocdstico

baseado na taxa de aprendizado adaptavel por dimensao, para resolver duas des-
vantagens: A queda continua das taxas de aprendizado ao longo do treinamento
e a necessidade de uma taxa de aprendizado global selecionada manualmente.

Adamax: A otimizacdo Adamax € uma variante de Adam baseada na norma do
infinito, ¢ um método de otimizacio baseado em gradiente de primeira ordem.
Devido a sua capacidade de ajustar a taxa de aprendizado com base nas caracte-
risticas dos dados, ele é adequado para aprender processos variantes no tempo,
por exemplo, dados de fala com condig¢des de ruido alteradas dinamicamente.
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A métrica selecionada para avaliacdo dos resultados sera o neg mean squared error
(erro quadratico médio negativo), que serd utilizado para facilitar a escolha dos hiperpara-
metros. A métrica serd avaliada com base no valor médio, ou seja, quanto menor o valor,

melhor serd o desempenho do modelo, indicando um erro médio quadratico menor.

Além disso, serd avaliado o desvio padrdo da métrica escolhida, que indica a variabi-
lidade do desempenho do modelo em diferentes conjuntos de dados. Um valor menor do
desvio padrio indica maior confiabilidade nos resultados, ou seja, menor variabilidade no
desempenho do modelo. Portanto, a avaliacdo levard em consideragdo tanto o valor médio
quanto o desvio padrdo da métrica escolhida para avaliar o desempenho geral do modelo.

A validagdo cruzada funcionara da seguinte forma, dividiremos a base de de dados
em 5 particoes, fazendo 5 treinamentos na rede. Cada treinamento usara 4 particdes para
treinamento e uma particio para validacio. Ao final sera feito a média do desempenho desses
5 treinamentos. Um dado interessante a ser mencionado é que para fazer esse processo serdo
testadas 24 combinacdes de hiperparametros, e cada combinacio serd treinada 5 vezes e
cada treinamento terd 3 épocas.

Cadigo 4.6 - Treinamento da rede neural para os parametros: optimizer e loss function

from keras.wrappers.scikit_learn import KerasRegressor
from sklearn.model_selection import GridSearchCV
# Parametros a serem testados
param_grid = {
’batch_size’:[20],
>optimizer’: [’adam’,
>SGD’,
>RMSprop’,
>Adagrad’,
>’Adadelta’,
>Adamax’],
>loss’:[’mean_squared_error’,
’mean_absolute_error’,
’mean_absolute_percentage_error’,
’cosine_similarity’],
>epochs’: [3]
3
# Criacdo do modelo de regresséo
regressor = KerasRegressor(build_fn=create_model)
# Criacdo do tuning, k-folds = 5
grid = GridSearchCV(estimator=regressor,
param_grid=param_grid,
scoring=’neg_mean_squared_error’,
cv=>5)
# Treinamento da rede
grid.fit (X_train,y_train)

Apbs os 24 testes serem realizados, selecionamos 7 combinacdes de hiperparametros
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na tabela 4.3 para visualizacdo. Sendo as 10 primeiras combinag¢des as melhores e as duas
ultimas combinacdes as piores, para comparacdo. Fica claro a escolha do otimizador como o
SGD, pelas aparicdes mais ao topo da tabela nas métricas de desempenho médio. Para a loss
function escolhemos o erro quadratico médio, pelo mesmo motivo.

Tabela 4.3 - Tuning dos parametros: optimizer e loss function

\ | Desempenho | Desvio padrio | optimizer | loss function

1 0.0038 0.001 SGD mean squared error

2 0.0043 0.0013 Adagrad mean absolute error

3 0.0044 0.0009 Adam mean squared error

4 0.0045 0.0028 Adamax mean absolute error

5 0.0046 0.0018 SGD mean absolute error

6 0.0047 0.0033 Adamax | mean absolute percentage error
7 0.0048 0.0018 Adam mean absolute error

8 0.0051 0.0012 adagrad mean squared error

9 0.0051 0.0019 adamax mean squared error

10 0.0054 0.0035 Adam mean absolute percentage error
23 0.2800 0.0395 Adagrad cosine similarity

24 3.6806 3.3389 Adamax cosine similarity

4.4.2 Hiperparametros: Numero de camadas, numero de kernels e neurdnios

A ideia por tras desse teste € selecionar em um primeiro momento a quantidade de
numero de camadas convolucionais e densas para a rede. No segundo momento o objetivo ¢
selecionar nameros de kernels e neurénios para as camadas obtidas no primeiro momento.
A decisio de escolha da melhor topologia para o projeto serd a que vai oferecer o menor
custo operacional, ou seja, caso se obtenha resultados semelhantes entre duas topologias, a

topologia selecionada sera a mais enxuta.

O numero de camadas em uma rede neural € conhecido como a profundidade da rede.
Adicionar camadas adicionais permite que a rede aprenda representacdes mais complexas
dos dados. No entanto, adicionar camadas em excesso pode levar ao overfitting, onde a rede
se ajusta demais aos dados de treinamento e ndo generaliza bem para novos dados.

A importancia do ajuste do numero de camadas reside em encontrar o equilibrio
certo entre a capacidade de aprendizado da rede e a capacidade de generalizacdo. Para
problemas mais simples, uma rede com poucas camadas pode ser suficiente para obter bons
resultados. J4 para problemas mais complexos e com dados mais desafiadores, é possivel
explorar a adicao de camadas intermedidrias para extrair representacées mais abstratas e

discriminativas.

A quantidade de neur6nios em cada camada € um fator importante que determina a
capacidade da rede neural para modelar relacées complexas nos dados. Aumentar o nimero
de neurdnios em uma camada aumenta a capacidade de representacdo da rede, permitindo
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que ela aprenda relacoes mais detalhadas e ndo lineares. No entanto, um niimero excessivo
de neurdnios pode levar ao overfitting.

Para realizar o teste de hiperparametros, conduzimos uma andlise para determinar o
numero ideal de camadas para o nosso projeto. A estrutura do modelo de rede ¢ composta
por um laco de repeticdo que adiciona camadas de convolucio e outro laco de repeticdo que
adiciona camadas densas. Serdo testados cinco valores diferentes para o nimero de camadas,
tanto nas camadas de convolucdo quanto nas camadas densas, o cdédigo pode ser visto em
A.3.

A tabela 4.4 fornece os 5 melhores resultados desses testes de combinagdes. E possivel
ver que nas primeiras combinagdes, as topologias melhor classificadas sdo as abordagens
com 0 maior numero de camadas, isso significa que os testes ndo foram conclusivos. O
melhor a se fazer é variar o nimero de camadas para valores maiores, obter os resultados
para comparacdo e verificar se esses valores maiores sdo os melhores de fato. No caso, esses
testes foram realizados e observa-se que conforme o nimero de camadas aumenta nio existe
uma melhora na estimativa do modelo

¢ possivel ver também que a combinacdo de numero 3, que emprega um numero
de camadas intermedidrio, tem um desempenho muito préximo da combinacdo 1. Por isso
escolhemos essa topologia para nossa rede, que apresenta 4 camadas de convolucdo e 4
camadas densas.

Tabela 4.4 - Tuning dos parametros: Numero de camadas

| Desempenho | Desvio padrio | N° camadas de conv. | N° camadas densas |

1 0.0032 0.0013 5 camadas 4 camadas
2 0.0032 0.0014 5 camadas 5 camadas
3 0.0033 0.0016 4 camadas 4 camadas
4 0.0033 0.0013 5 camadas 3 camadas
5 0.0033 0.0015 4 camadas 5 camadas

O proximo passo € entdo variar os numeros de kernels e neurdnios nessas camadas.
Para as camadas de convolucao seréd seguida uma légica de aumentar o numero que kernels
a cada camada criada. Isso sera feito por que a medida que as camadas convolucionais
vao se aprofundando, elas tendem a aprender representacdes mais abstratas e complexas
das caracteristicas presentes nas imagens. Aumentar o namero de kernels permite que a
rede capture uma gama maior de informacdes e detalhes, pois cada kernel pode aprender
a detectar diferentes tipos de padrdes. Além disso, € importante notar que as primeiras
camadas de convolucdo geralmente aprendem caracteristicas mais simples, como bordas,
texturas e gradientes. A medida que a informacdo passa pelas camadas, as caracteristicas
aprendidas se tornam mais complexas e abstratas, relacionadas a objetos especificos ou a
combinagdes de objetos. Isso garante a rede uma melhor capacidade de generalizacdo, faz a
rede lidar melhor com variacdes e aumenta a capacidade de representacio.
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Em relacio ao nimero de neuronios nas camadas densas, ndo tem nenhuma légica
a ser seguida. No codigo A.4 vemos os valores de teste iniciais para ter um direcionamento
sobre qual direcdo seguir em relacdo aos valores testados. Com esses testes obtemos a tabela
4.5, que apresenta as 5 melhores combinagdes.

Vemos que a rede se comporta melhor para valores mais baixos, uma vez que os
valores altos de neurdnios e kernels fazem o erro quadratico médio da rede aumentar. Esco-
lheremos entdo a segunda combinacao apresentada, que contém a sequéncia de 16, 32, 64
e 128 kernels nas camadas de convolucio e 30 neurdnios nas camadas densas. Nao iremos
fazer outros testes com valores menores ainda, pois o objetivo € ter um direcionamento de
que caminho seguir na implementacgdo da rede final, nesse caso descobrimos que valores

menores sdo mais adequados ao problema.

Tabela 4.5 - Tuning dos parametros: quantidade de kernels e neuronios

| Desempenho | Desvio padrio | N°dekernels | N°de neurdnios |
1 0.0032 0.0010 [100, 200, 300, 400] [30, 30, 30, 30]
2 0.0032 0.0011 [16, 32, 64, 128] [30, 30, 30, 30]
3 0.0033 0.001 [100, 200, 300, 400] | [100, 100, 100, 100]
4 0.0033 0.0011 [8, 16, 32, 64] [30, 30, 30, 30]
5 0.0033 0.0011 [8, 16, 32, 64] [400, 300, 200, 100]

4.4.3 Hiperparametros: funcdes de ativacdo e inicializacdo de pesos

Nessa secao o objetivo é encontrar as melhores funcdes de ativagcdo e encontrar a
melhor forma de se iniciar os pesos de ambas camadas. As func¢des de ativacio sdo responsa-
veis por introduzir ndo-linearidades na saida dos neuré6nios. Elas desempenham um papel
fundamental na capacidade da rede neural de modelar relacées complexas nos dados. J4 a
inicializacdo dos pesos das conexdes entre os neurdnios ¢ uma etapa critica no treinamento
de redes neurais. Inicializar os pesos corretamente pode ajudar a evitar problemas como o

desvanecimento ou a explosao do gradiente e a melhorar a convergéncia do modelo.

Para isso testaremos as seguintes funcdes de ativacdo: Linear, Sigmdide, Tangente
hiperbdlica, ReLU, SoftPlus, ELU, SELU. Todas essas fun¢des foram apresentadas na
secao 2.2.2.1.

Agora para a inicializacdo de pesos, definido como kernel initializer dentro da biblio-
teca Keras, serd apresentada algumas formas de inicializacdo disponiveis.

1. Glorot normal: O inicializador normal Glorot, também chamado de inicializador
normal Xavier, amostra os pesos de forma aleatéria a partir de uma distribuicdo normal

com média zero e uma variancia ! especifica. A varidncia ¢é calculada com base na

1 A variancia ¢ uma medida estatistica que descreve a dispersdo dos valores em torno da média de uma
distribuicdo. Em termos simples, ela indica o quéo espalhados os dados estéo.
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média do namero de conexdes de entrada e saida (GLOROT; BENGIO, 2010).

2
var = (4.5)
fanin + fan'out

Onde fan;, é¢ o nimero de unidades de entrada no tensor de peso e fan,,, ¢ o numero

de unidades de saida

2. Glorot uniforme: O inicializador uniforme Glorot, também chamado de inicializador
uniforme Xavier, amostra os pesos de forma aleatéria a partir de uma distribuicao
uniforme centrada em zero e com uma variancia especifica. A variancia é calculada
com base na média do numero de conexdes de entrada e saida para um neurénio
especifico (GLOROT; BENGIO, 2010).

var = 6 (4.6)
fanin + fanout

3. He normal: O inicializador He Normal amostra os pesos de forma aleatoria a partir

de uma distribuicao normal com média zero e uma variancia especifica. A variancia
¢ calculada apenas com base no numero de conexdes de entrada para um neurdnio
especifico (HE et al., 2015).

var = 4.7)

fany,

4. He uniforme: O inicializador He Uniforme amostra os pesos de forma aleatdria a partir

de uma distribuicdo uniforme centrada em zero e com uma variancia especifica. A

variancia ¢ calculada apenas com base no numero de conexdes de entrada para um
neurodnio especifico (HE et al., 2015).

var = (4.8)

f an;y,
5. Random Uniforme: Inicializador que gera tensores aleatérios com distribuicdo uni-
forme.

6. zeros: Inicializador que gera tensores inicializados em 0.

7. truncated normal: Inicializador que gera uma distribuicdo normal truncada.

Na tabela 4.6 vemos os melhores pardmetros para cada camada e no codigo A.5. O
objetivo desse estudo ndo ¢ diminuir o valor do erro sempre, mas ter certeza dos melhores
hiperparametros e comprovar com dados as escolhas feitas na rede. Por isso a escolha
dos hiperparametros nesse caso vai ser com base na frequéncia de aparicdo nos melhores
resultados da rede, uma vez que os valores de desempenho sdo bem préximos. Por isso para
as camadas convolucionais a fun¢do de ativacdo escolhida serd a ReLU e o inicializador de
pesos serd o Glorot normal. Para as camadas densas a funcdo de ativacio escolhida foi a
tangente hiperbdlica e para iniciar os pesos foi a Truncated Normal. Os outros pardmetros
apresentados, que ndo estdo na tabela, geraram um erro quadratico médio mais alto, mas
ainda assim os resultados para quase todos os pardmetros estudados foram baixos.
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Tabela 4.6 - Tuning dos parametros: Funcdes de ativacdo e inicializadores de pesos

| Desempenho | Desvio padrio | Camada de convolucio |

Camada densa

1 0.0031 0.0011 tanh e he uniform tanh e truncated normal
2 0.0031 0.0012 tanh e random uniform relu e truncate normal
3 0.0031 0.0012 relu e glorot normal elu e truncate normal
4 0.0031 0.0012 tanh e glorot normal tanh e truncated normal
5 0.0031 0.0012 relu e glorot normal tanh e truncate normal
6 0.0031 0.0012 relu e random uniform tanh e truncated normal
7 0.0032 0.0012 relu e random uniform elu e truncate normal
8 0.0032 0.0012 relu e glorot normal relu e truncate normal
9 0.0032 0.0011 tanh e random uniform | tanh e truncated normal
10 0.0032 0.0012 relu e he uniform tanh e truncated normal

4.4.4 Hiperparametros: Batch size e dropout

Duas das configuracdes importantes a serem consideradas sdo os hiperparametros
de dropout e o tamanho do lote (batch size).

A camada de dropout é uma técnica regularizadora usada em redes neurais para
evitar o overfitting. Ela ajuda a reduzir a dependéncia excessiva entre os neurdnios, permi-
tindo que diferentes subconjuntos de neurdnios sejam ativados durante o treinamento. A
importancia do ajuste reside em encontrar um equilibrio entre a regularizacdo e a capa-
cidade de aprendizado da rede. Um valor muito baixo de dropout pode ndo fornecer uma
regularizacdo adequada, enquanto um valor muito alto pode prejudicar a capacidade do

modelo de aprender informacdes relevantes.

O tamanho do lote (batch size) refere-se a quantidade de exemplos de treinamento
usados em cada passo de atualizacdo dos pesos durante o treinamento da rede neural. E
uma configuracdo importante que influencia o tempo de treinamento, a estabilidade do
treinamento e a utilizacdo eficiente dos recursos computacionais.

Tamanhos de lote maiores podem fornecer estimativas de gradiente mais estaveis,
reduzindo a variancia dos gradientes calculados em cada atualizagdo de peso. No entanto,
tamanhos de lote menores podem ajudar a evitar minimos locais e a melhorar a generalizagao,
permitindo atualizacGes de peso mais frequentes.

Na tabela 4.7, vemos as melhores e piores combinacdes para os hiperpardmetros
escolhidos para teste, os valores que foram testados podem ser vistos no codigo A.6. Para a
escolha da combinacdo fica claro que valores maiores de tamanho do lote deixam o resultado
€ ruim, assim como valores maiores para o dropout também piora os resultados. Por isso a
combinacido escolhida para a rede serd a 1, que promove um valor intermedidrio entre as
combinacdes e possui um desempenho bom.
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Tabela 4.7 - Tuning dos parametros: Funcdes de ativacdo e inicializadores de pesos

| Desempenho | Desvio padrio | Batch size | dropout |

1 0.0031 0.0011 20 0.2
2 0.0031 0.0013 10 0.1
3 0.0031 0.0013 10 0.15
4 0.0031 0.0012 32 0.1
5 0.0039 0.0012 64 0.3
6 0.0107 0.0030 128 0.2

4.5 Treinamento do modelo final

Ap0s todo o processo de tuning de parametros, chega o passo crucial para o desen-
volvimento do projeto. Durante o desenvolvimento do modelo, ¢ comum realizamos varias
iteracoes, explorando diferentes combinagdes de hiperparametros, arquiteturas de rede e téc-
nicas de otimizacao. Cada iteracdo envolve treinamento e avaliacdo do modelo, ajustando os
parametros com base nos resultados obtidos. Essa experimentacao iterativa permite aprender
com os erros e sucessos, refinando gradualmente a rede neural.

Uma das consideracdes mais importantes é a escolha da arquitetura final da rede
neural. Com base nos resultados das iteragdes anteriores, € possivel identificar a arquitetura
que melhor se adequa ao problema em questdo. Isso pode incluir o nimero e o tipo de
camadas, a presenca de camadas compartilhadas ou ramificadas, e a incorporacio de técnicas
como dropout. No nosso caso combinamos algumas arquiteturas ja conhecidas, como por
exemplo a LeNet, AlexNet e VGGNet

Além da arquitetura, os hiperparametros também desempenham um papel crucial
no desempenho da rede neural. Durante as iteracdes, foram testados diferentes valores para
taxa de aprendizado, tamanho do lote, nimero de épocas e outros parametros relevantes.
Com base nos resultados obtidos, € necessario atribuir os hiperparametros finais que pro-
porcionam o melhor desempenho. Esses valores serdo aqueles escolhidos com base nas
melhores configuracdes encontradas durante a experimentacdo. Para facilitar, listaremos os
hiperparametros escolhidos ap6s os testes de funing.

« Funcao de perda: Erro quadratico Médio
« Otimizador: SGD

« Numero de camadas convolucionais: 4
« Numero de camadas densas: 4

« Numero de filtros convolucionais: 16, 32, 64, 128

« Numero de neurdnios : 30, 30, 30, 30
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Funcao de ativaciao convolucional: Relu

« Funcao de ativacao densa: Tanh

Inicializador de pesos da camada convolucional: Glorot Normal
« Inicializador de pesos da camada densa : Truncate normal

Batch Size: 20

Dropout: 0.2

Agora é o momento de treinar o modelo usando todos os dados disponiveis. No caso
nossa base completa temos 6000 imagens, e dividiremos os conjuntos de em treino com 5000
imagens, teste com 500 imagens e validagdo com 500 imagens. O conjunto de treinamento
¢ usado diretamente no treinamento da rede, o conjunto de validagdo é usado para avaliar
a rede e verificar resultados ao longo do treinamento, e o conjunto de teste € usado ap6s o
treinamento para obter as métricas reais do treinamento com um conjunto que nao teve

contato algum com a rede.

A rede neural final € treinada com o objetivo de aprender padrdes, representacgoes e
correlacdes nos dados que permitam fazer previsdes precisas. Para esse passo realizaremos a
confeccdo de duas redes neurais diferentes, uma rede completa com multiplas saidas e uma

rede com uma unica saida de regressao que testaremos para cada valor numérico desejado.

4.5.1 Rede com multiplas saidas

A constru¢do de uma rede neural com multiplas saidas ¢ uma abordagem poderosa
que permite resolver problemas complexos que envolvem varias tarefas ou previsdes simul-
taneas. Essa arquitetura € particularmente util quando ha dependéncias entre as diferentes
saidas ou quando as saidas estdo relacionadas de alguma forma. Existem diferentes maneiras
de construir uma rede neural com multiplas saidas, e a escolha da arquitetura depende das
caracteristicas especificas do problema que vocé est4 enfrentando.

Uma abordagem comum ¢ usar camadas compartilhadas nas etapas iniciais da rede.
Essas camadas sio responsaveis por extrair caracteristicas relevantes dos dados de entrada
e criar representacdes intermedidrias que serdo compartilhadas entre as diferentes saidas.
Isso permite que a rede aprenda padrdes gerais e promove a eficiéncia de aprendizado,
uma vez que as caracteristicas comuns sao aprendidas em conjunto. Apds as camadas
compartilhadas, cada saida tem sua propria ramificacio, que consiste em camadas especificas
para a tarefa correspondente. Essas camadas sdo responsdveis por processar as representacoes
intermedidrias e gerar as previsoes para cada saida individualmente.

Testamos essa abordagem e o cddigo referente a essa arquitetura pode ser visto em
A.7. Esse cddigo consiste em usar a mesma arquitetura para varias saidas, sendo que as
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ramificagdes se encontram apenas nas camadas de saida da rede, ou seja, para cada valor
desejado na saida, existe uma ramificacdo que contém uma camada totalmente conectada
com um neuronio de ativacio linear.

Durante nossas observagdes, notamos uma tendéncia na rede em gerar como saida a
meédia dos valores correspondentes. Por exemplo, ao analisar a distdncia entre o inicio da
poca e a borda esquerda da imagem, percebemos que essa medida pode variar de 20 a 50
pixels, com uma média de 37 pixels. Surpreendentemente, descobrimos que a saida gerada
para todas as imagens tende a ser em torno de 37 pixels. Para ilustrar esse comportamento,
na figura 4.43, apresentamos um grafico que compara a saida real ou esperada com a saida
gerada ap0s o processamento do conjunto de teste pela rede treinada. Constatamos que o
resultado € insatisfatorio e ndo atende as nossas expectativas nesse caso especifico. Portanto,
optamos por ndo seguir essa abordagem e decidimos construir uma rede separada para cada
saida da rede original.

Figura 4.43 - Distribuicdo da posicdo da poga de soldagem na imagem (real x previsao)
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Fonte: Produzido pelo autor

4.5.2 Rede com uma saida

Para essa abordagem, adotaremos a mesma estrutura utilizada nos testes de ajuste de
parametros, com os mesmos hiperpardmetros mencionados no inicio desta secdo (ver secdo
4.5). O objetivo da rede é gerar uma saida numérica referente a quatro dimensdes da imagem,
que sdo: Largura da poca; Posicio da poca na imagem; Posicdo do arame na imagem; Altura
do Arame. Além disso, essa arquitetura deve ser capaz de classificar a imagem em dois

momentos: momento de curto-circuito e momento onde ndo ocorre curto-circuito. O codigo
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A.8 mostra o algoritmo completo, desde a importacao dos dados e bibliotecas até a avaliacdo
dos resultados. Esse codigo serd usado para todas as saidas, iremos analisar os resultados
gerados para cada uma delas a seguir.

Avaliaremos os resultados do conjunto de teste na saida da rede em comparacdo com
a saida esperada. A avaliacdo serd por meio de 3 métricas comumente usadas para avaliar o
desempenho de modelos em problemas de regressdo, que sio MSE, MAE e R2.

O MSE ¢ uma medida de erro médio quadratico. Ele calcula a média dos quadrados
das diferencas entre as previsdes do modelo e os valores reais. Quanto menor o valor do
MSE, melhor o desempenho do modelo.

O MAE é uma medida de erro médio absoluto. Ele calcula a média das diferencas
absolutas entre as previsdes do modelo e os valores reais. Assim como 0 MSE, o MAE mede
a qualidade das previsoes, mas considera as diferencas absolutas em vez dos quadrados.

O R2, também conhecido como coeficiente de determinacdo, ¢ uma medida estatistica
que indica a proporc¢do da variancia dos valores de destino que é explicada pelas previsdes
do modelo. O R2 varia de 0 a 1, onde 1 indica um ajuste perfeito e 0 indica que o modelo
ndo explica a variabilidade dos dados. O R2 é uma métrica util para avaliar a capacidade do

modelo em capturar as variacoes dos dados e pode ajudar a comparar diferentes modelos.

Na tabela 4.8 vemos a relacdo de todas as saidas de regressdo e a avaliacio segundo
as métricas apresentadas. Na figura 4.44 vemos as representacoes das curvas dos valores de
saida da rede quando o conjunto de testes € submetido e a saida esperada que sio os valores
de rotulacdo do mesmo conjunto.

Tabela 4.8 — Resultados da rede neural em relacdo a 3 métricas de avaliagdo

| Dimensio | MAE | MSE | R2 |
Posicdo da poca | 0.0277 | 0.00114 | 0.114
Largura da poga 0.034 | 0.0018 | 0.29
Posicdo do Arame | 0.0083 | 9.9e-05 | 0.21
Altura do arame 0.024 | 0.0012 | 0.39

4.5.2.1 Momento de curto-circuito

Para a classificacdo dos momentos de curto, foi usado como métrica de avaliacdo
a acuricia da saida da rede, que avalia a taxa de acerto da classificacdo. Nesse caso para a
mesma rede a acuracia do conjunto de teste foi de 0.9737, ou seja, a rede foi capaz de acertar
97% das classificacdes de momento de curto e ndo curto no conjunto de testes. Esse resultado
de classificacdo foi o melhor encontrado até agora, comparando com os resultados obtidos
na secao 4.3.

Na figura 4.45 é possivel ver o mesmo grafico gerado na avaliacdo das outras saidas a
titulo de comparacdo. Vemos que as linhas quase que se sobrepde.
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Figura 4.44 - Comparacdo entre valores reais e predicoes
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Figura 4.45 - Classificacdo dos momentos de curto-circuito (real x previsao)
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4.5.3 Mudanca na saida

Os resultados apresentam erros baixos, mas isso €é considerando o conjunto de todos
os resultados juntos, a rede minimizou o erro de todo o conjunto das saidas, e conteve as
saidas numérias em valores dentro de uma faixa média de valores previstos. A métrica R2
mostra que os valores ndo estdo préoximos o suficiente do desejavel e o modelo estuda e
criado ndo se aplica a variabilidade dos dados.
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E preciso pensar em uma outra arquitetura para conseguir aplicar os dados de forma
que a saida seja suficientemente boa e que dé um saida mais assertiva sobre as dimensdes
dos parametros de soldagem.

Uma possivel abordagem para lidar com isso € alterar o tipo de saida da rede. Até agora,
utilizou-se valores percentuais normalizados para representar a posi¢cao dos pardmetros na
imagem. Em outras palavras, as dimensdes rotuladas na imagem foram transformadas em
valores de porcentagem, variando de 0 a 1. Por exemplo, um valor de 100 pixels para a largura
da poga foi calculado da seguinte maneira: 100/232 = 0,43. A ideia agora seria mudar esse
valor de 0,43 para 43 e testar o funcionamento da rede para valores que variam de 0 a 100.

Foi realizado todos os testes de pardimetros novamente com os mesmos hiperparame-
tros testados na secio 4.4, e o resultado das mesmas tabelas apresentadas na secdo podem ser
vistas no apéndice B. Os resultados variaram bastante apos essa abordagem, mas o resultado
final teve os mesmos resultados obtidos e em alguns casos o valor da saida da rede comparado
pela métrica R2 foi até pior.

4.6 YOLOvS

O objetivo principal do nosso projeto era construir e treinar uma rede neural convolu-
cional capaz de identificar parametros no processo de soldagem. Especificamente, queriamos
alcancar duas tarefas: classificar o momento em que ocorre a soldagem e identificar as di-

mensodes dos parametros envolvidos nesse processo.

Felizmente, existem alguns frameworks disponiveis que sdo projetados exatamente
para realizar esse tipo de funcio. Decidimos aproveitar essa abordagem e utilizar um desses
frameworks, combinando-o com a técnica de transfer learning. Essa técnica nos permite
treinar uma rede pré-treinada, que ja possui uma arquitetura estabelecida e é capaz de

identificar dimensdes nos pardmetros de soldagem.

Dessa forma, € possivel aproveitar o conhecimento prévio da rede pré-treinada e
adapta-la para o nosso problema especifico. Isso nos permite obter melhores resultados,

aproveitando a capacidade de deteccdo de padrdes ja desenvolvida pela rede pré-treinada.

Para realizar o transfer learning, inicializamos a rede neural com pesos pré-treinados
em um grande conjunto de dados. Esses pesos pré-treinados contém informacdes valiosas
sobre caracteristicas gerais das imagens, aprendidas durante o treinamento em um conjunto
de dados diversificado.

Em vez de treinar a rede do zero, aproveitamos os pesos pré-treinados como uma
inicializa¢do inicial. Em seguida, continuamos o treinamento da rede em um conjunto de
dados especifico para a nova tarefa que desejamos resolver. No caso do projeto usaremos
as imagens do processo de soldagem juntamente com a rotulacio desses dados. A ideia é
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permitir que a rede ajuste suas caracteristicas aprendidas anteriormente para se adaptar ao
novo problema.

Dessa forma a rede pré-treinada que usaremos € o YOLOv8. O YOLO € um framework
de deteccdo de objetos que aborda o problema como um desafio de regressdo, no qual uma
Unica passagem pela rede neural € capaz de prever a localizacio e a classe dos objetos em
uma imagem. Sua arquitetura profunda baseia-se em camadas convolucionais, normalizacao,
ativacdo e pooling, permitindo a extracdo de caracteristicas relevantes para a deteccdo. Esse
framework foi discutido mais profundamente na se¢do 3.2.6.

Como mencionado, usaremos o YOLOVS, criado pela Ultralytics JOCHER; CHAU-
RASIA; QIU, 2023). Esse framework tem a capacidade de classificar, segmentar, detectar,
rastrear e estimar a pose, conforme mostrado na figura 4.46. No caso do projeto usaremos a
deteccdo para estimar os parametros do processo de soldagem.

Figura 4.46 — Processos de visdo computacional usando YOLOVS
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Fonte: (JOCHER; CHAURASIA; QIU, 2023)

4.6.1 Preparacao dos dados

Para o uso do YOLOVS foi preciso preparar os dados em um formato especifico, isso
consistia em mudar a estrutura de pastas e o formato com que os dados foram rotulados. Esse
formato especifico do YOLOVS consiste em ter para cada uma das imagens do projeto um
arquivo .txt com as informacdes da caixa delimitadora e das suas respectivas coordenadas
relativas na imagem.

O nome do arquivo .txt deve ser igual e relativo a imagem que est4 sendo rotulada,
ou seja, para a imagem Img679.bmp o arquivo de texto deve ser Img679.txt. Cada linha do
arquivo .txt corresponde a uma deteccao de objeto e segue o seguinte padrao:

<classel> <x1 center> <yl center> <width1> <height1>

<classe2> <x2 center> <y2 center> <width2> <height2>
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Onde:

+ <classe>: O nome ou o ID da classe do objeto detectado. Cada classe € representada
por um numero inteiro

« <xcenter>: A coordenada x do centro da caixa delimitadora, normalizada em relacdo

a largura da imagem.

« <y center>: A coordenada y do centro da caixa delimitadora, normalizada em relacdo
a altura da imagem.

« <width>: A largura da caixa delimitadora, normalizada em relacdo a largura da ima-

gem.

+ <height>: A altura da caixa delimitadora, normalizada em rela¢do a altura da imagem.

Para isso foi preciso realizar uma transformacao no tipo de rotulacdo realizado
anteriormente no projeto. No codigo A.11 é possivel ver a forma que os arquivos de texto
relativos a cada imagem foram criados. Além disso foi preciso criar um arquivo auxiliar do
tipo .yaml, com o objetivo de listar as classes de rotulagem e os caminhos relativos de cada

subconjunto de dados.

4.6.2 Treinamento do YOLOvVS

Para o treinamento do modelo usamos como base o modelo mais basico do YOLOVS,
0 YOLOVS8 nano, que consiste em 225 camadas, 3011238 parametros e 3011222 gradientes.
Esse ¢ o menor modelo de YOLOVS e escolhemos ele justamente por ter a menor robustez,
pois essa caracteristica garante uma vantagem em ambientes industriais, devido a velocidade

e tamanho da rede.

Realizamos o treinamento com 50 épocas, um batch size de 16, uma taxa de aprendi-
zado de 0.01. Os demais parametros como otimizadores, dropout e tantos outros estudados
foram usados os valores de default no préprio modelo, que podem ser vistos na documentacio
do framework (JOCHER; CHAURASIA; QIU, 2023).

No cédigo 4.7 é possivel ver o modo bésico de treinamento para realizar um transfer
learning, nesse exemplo usamos o modo de deteccdo para realizar o treinamento, o tamanho
da imagem escolhido ¢ de 256 por conta de uma restri¢do da biblioteca onde o tamanho
da imagem deve ser multiplo de 32, para se adequar ao numero de camadas. Usamos o
subconjunto de dados com 5 mil imagens para o treinamento do modelo e avaliamos com
um conjunto de validacdo de 500 imagens.

Codigo 4.7 - Treinamento do YOLOv8 por meio de transfer learning
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'yolo task=detect mode=train model=yolov8n.pt
data=/content/drive/MyDrive/datasets/Yolo/data.yaml epochs=50
imgsz=256 batch=16 1r0=0.01

4.6.3 Avaliacdo do modelo

O framework tras uma série de resultados do treinamento, que compara funcoes de
perda da classificac@o e da regressdo relativa ao tamanho das caixas delimitadoras ao longo
das 50 épocas de treinamento. Separamos esses dados na figura A.50 em anexo. Em anexo
€ possivel ver também um exemplo de um conjunto de imagens que foram submetidas ao
treinamento com as respectivas caixas delimitadoras e classes. Na figura A.52 € possivel
ver o conjunto de imagens de validacdo usadas no treinamento, devidamente rotuladas. J&
na figura A.53 € possivel ver as mesmas imagens rotuladas depois de passarem pela rede.
Vemos que os resultados sao bem satisfatorios e apresentam um bom resultado.

O treinamento da rede proporciona para a rede a realizacdo de duas tarefas, uma é a
regressdo para dimensionar as caixas delimitadoras e a outra € a classificagdo dos objetos no
imagem. Falando da classificacdo, um dado que obtemos ap6s o treinamento do modelo é
que a rede foi capaz de identificar 99,5% das vezes o arame e a poc¢a de soldagem com mais
de 50% de confian¢a no conjunto de validacao.

A fim de conferir a saida mostraremos o resultado da rede um uma imagem, compa-
rando os resultados obtidos com os valores esperados. Dessa forma uma imagem que ndo
participou do treinamento da rede serd submetida ao modelo e analisaremos todas as saidas
dessa predicdo. A imagem escolhida pode ser visualizada na figura 4.47a e a saida do modelo
de treinamento podem ser vistos na figura 4.47b. Analisando a saida € possivel ver que os
resultados sdo bons e as caixas delimitadoras parecem comportar com uma certa precisao
as medidas da poga e do arame. O cédigo 4.8 foi usado para realizar essa predicdo, onde
usamos a rede com os pesos treinadas para realizar a predicdo da imagem

Cddigo 4.8 — Realiza a predicdo de uma imagem com a rede treinada

from ultralytics import YOLO

model = YOLO(’/path/redetreinada.pt’)

results = model.track(source=’/path/Imgem.bmp’, conf=0.7,
save=True)

Os valores esperados e as saidas encontradas para essa imagem podem ser vistas na
tabela 4.9, os valores foram transformados para as dimensdes correspondentes da imagem
para facilitar a visualizacio. Vemos que os valores da rotulacio sdo bem proximos do esperado
e visualmente os resultados parecem estar perfeitos.

O conjunto de testes inteiro foi submetido a rede neural para a predi¢cdo dos valores.
Com o conjunto de testes devidamente rotulado pela rede, analisaremos as métricas de saida
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Figura 4.47 - Comparacdo entre valores reais e predicoes

(b) Imagem apds passar pela rede

id:1 poca 0.97E80

(a) Imagem original

Fonte: Produzidas pelo autor

Tabela 4.9 - Comparacdo entre as dimensdes reais e dimensdes de saidas da rede neural

\ Dimensio | Valor real | Valor de previsao |
Centro da poca (eixo x) 97 97.41
Largura da poca 117 127.85
Centro do arame (eixo x) 104.4 104.60
Largura do arame 23 24.41
Centro do arame (eixo y) 62.5 64.60
Altura do arame 125 129.20

da mesma forma feita na seclo 4.5.2. Usaremos entdo as métricas MSE, MAE e R2 para
avaliar o desempenho da saida da rede para 5 saidas importantes, que sdo: Posicdo de pocga,
que ¢ dado pelo valor central da Po¢a no eixo x da imagem. Largura da pocga. Posicdo do
arame no eixo x, que ¢ dado pelo valor central da arame no eixo x da imagem. Posicao do
arame no eixo y, que ¢ dado pelo valor central da arame no eixo y da imagem. Altura do
Arame. O c6digo A.9 mostra como € realizada a predicdo em todo o conjunto de dados de
teste, e como os dados podem ser armazenados em uma tabela.

A tabela 4.10 mostra os resultados de cada saida em relacdo as métricas. Vemos que
para as métricas de erro quadratico médio e erro absoluto médio os valores se mantém baixos
e para a métrica R2, que para nds nesse momento ¢ a métrica mais importante, observa-se
que seu valor estd bem mais préximo de 1, isso indica que o modelo estd mais adequado a
variabilidade dos dados. Esse é um resultado interessante e importante para essa saida e era
esperado dado a qualidade da saida observada da rede.

Na figura 4.48 ¢é possivel ver os graficos das métricas apresentadas na tabela 4.9.
Para cada dimensdo foi gerado um grafico que mostra duas curvas, uma ¢é formada pelo
conjunto de valores da saida da rede e a outra representa o conjunto de valores referentes a
saida esperada da rede. Vemos que as curvas sdo muito parecidas, diferente dos resultados
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Tabela 4.10 - Resultados da rede neural em relacfo a 3 métricas de avaliacio

| Dimenséo | MAE | MSE | R2 |
Posicao da Poga 0.0039 | 3.535e-05 | 0.89
Largura da Poga 0.0105 3.1e-04 | 0.87

Posi¢cdo do Arame no eixo X | 0.00168 | 7.29e-06 | 0.93
Posicdo do Arame noeixoY | 0.0035 3.59e-05 | 0.88
Altura do Arame 0.0071 1.42e-04 | 0.89

anteriores.
Figura 4.48 - Comparacdo entre valores reais e predicdes
(a) Posicdo da Poca de soldagem (b) Largura da Pocga de soldagem
|
(c) Posigdo do Arame no eixo X (d) Posigao do Arame no eixo Y

Centro do Arame no eixo x
034

(e) Altura do Arame

00 W0
Dados

Fonte: Produzidas pelo autor
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5 Avaliacao dos resultados

5.1 Processo de soldagem

A primeira parte do projeto foi a realizacido dos seis experimentos onde cada um
resultou em 1000 imagens 230x232 no formato bmp. Dentre essas imagens a grande parte nio
apresenta problema algum, porém foram observadas algumas imagens com alguns problemas
como: falha de segmentacdo, respingos de metal e imagens com baixa luminosidade. Devido
a esses problemas cerca de 38 imagens nio foram rotuladas e foram ignoradas nos processos
de treinamento e avaliacdo das redes neurais. Foi observado também que algumas mudancas
nos parametros de soldagem variam entre os experimentos e isso causou leves mudancas,
dificilmente observaveis, nas imagens geradas.

5.2 Rotulacao dos dados

A rotulagem dos dados foi realizada manualmente, o que introduz um certo grau de
imprecisdo que deve ser levado em consideracdo ao avaliar a precisdo das saidas dos modelos
de redes neurais. E importante ressaltar que diferentes pessoas realizaram a rotulagem, re-
sultando em percepcdes variadas sobre a rotulacdo de uma imagem. Além disso, a percepcdo

também foi refinada ao longo do tempo.

No processo de rotulagem dos dados, constatamos que aproximadamente 15% das
imagens sdo momentos em que ocorre um curto-circuito. Isso indica que a rede pode en-
contrar dificuldades em identificar esses momentos de curto, uma vez que sua tendéncia
natural é se concentrar nos momentos em que ndo ha curto-circuito.

Em relacdo as dimensdes observadas, verificamos que as dimensdes reais que refletem
as condigoes reais da soldagem sdo mais claramente observadas nos momentos em que ocorre
o curto-circuito. Isso ocorre porque esses momentos apresentam menor luminosidade, o que
proporciona maior clareza na imagem. Portanto, para uma consideragao real dos pardmetros
de soldagem, ¢ necessario observar os momentos em que ocorre o curto-circuito.

Quanto ao arame, em relacdo a posicdo do arame na imagem, ha uma variacao
moderada, especialmente ao compararmos os diferentes experimentos. Isso ocorre devido a
utilizacdo de diferentes parametros nas capturas das imagens durante os experimentos e a

posicdo da camera, isso reflete em uma variacio desses valores.

Em relacdo a posicdo final do arame, ou seja, onde o arame se transforma na poga de
solda, observamos uma grande variacdo nos valores rotulados. Essa variacdo ocorre devido
ao processo de fusido que nio ocorre de forma uniforme. Além disso, hd uma tendéncia para
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valores maiores quando observamos momentos de curto-circuito na imagem. Isso ¢é plausivel,

pois o brilho da imagem naquele local especifico oculta a dimensdo real da imagem.

Em relacdo a poga de soldagem, notamos uma grande variacdo tanto na largura
da poca quanto na sua posi¢cdo em relacio a imagem. Esses dois fatos estdo intimamente
relacionados, pois a largura da poca de soldagem pode influenciar a sua posi¢cao na imagem.
Isso ocorre porque diferentes parametros e condi¢des durante o processo de soldagem podem

resultar em variacdes na forma e na localiza¢do da poca de soldagem.

Além disso, observamos que os menores valores da poga de soldagem estdo associados
aos momentos em que ocorre o curto-circuito. Essa relacdo € natural e pode ser justificada
pelo fato de que, nesses momentos, o brilho da imagem ¢ menor. Como mencionado anteri-
ormente, os momentos de curto-circuito apresentam menor luminosidade, o que pode levar

a uma percep¢do reduzida da largura da poga de soldagem na imagem.

5.3 Construcao da rede neural

Nessa etapa do projeto, iniciamos a constru¢do da rede neural, com foco inicial na
classificacdo dos momentos de curto-circuito. Ao desenvolver a primeira rede genérica,
observamos que o conjunto de treinamento se adequava ao modelo, porém detectamos um
problema de sobreajuste (overfitting) ocorrendo precocemente, por volta da terceira época
de treinamento. A partir dessa observacdo, chegamos a duas conclusdes: a primeira é que o
modelo inicial pode ser treinado e utilizado para a classificacdo do problema, e a segunda é
que o modelo ainda ndo esta totalmente ajustado ao problema em questao.

Com base nessas informacoes, procedemos a selecdo dos hiperpardmetros mais
adequados ao problema. Essa escolha foi feita com base em dados, utilizando as métricas
obtidas durante a avaliacdo do modelo por meio de ajustes validados com o processo de
validagdo cruzada (cross validation). Optamos por utilizar a métrica de largura de poca para
avaliar as redes construidas, tratando-a como um valor numérico e aplicando regressao
linear na saida. Dessa forma, avaliamos diversos modelos de rede neural, testando diferentes
combinacdes de hiperparadmetros e analisando os resultados com a mesma métrica. Nosso
objetivo ao analisar esses resultados ndo era apenas minimizar o erro quadratico médio,
mas também confirmar a escolha das combinagdes e garantir que determinado modelo ndo
aumentaria o erro.

Ap0s a selecdo de todos os hiperparametros, avaliamos o modelo construido e con-
duzimos dois estudos em relacio a saida da rede neural. Analisamos o comportamento da
rede neural tanto com multiplas saidas como com apenas uma saida. Observamos que, com
multiplas saidas, a rede generaliza cada saida de forma excessiva e nio é capaz de prever
resultados precisos. Basicamente, cada saida se torna uma média dos valores de rétulo de

cada saida correspondente. De uma forma simples a rede ndo € robusta o suficiente para
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dividir sua capacidade entre varias saidas.

Em seguida, o modelo construido foi treinado para ter apenas uma saida e o seu
desempenho foi avaliado. Nesse resultado, deve-se considerar duas categorias de saida: a
classificacdo dos momentos de curto-circuito e as saidas numéricas de regressdo. Em relacdo
a regressdo, observa-se uma melhor adequacdo das métricas de avaliacdo nas saidas, porém,
ainda assim, a capacidade de adaptacao a variabilidade dos dados foi limitada. Isso resultou
em um desempenho ndo tdo satisfatorio, pois, mesmo com erros absolutos e quadraticos
bastante baixos, a métrica R2 e os graficos gerados indicaram que os resultados nao eram
precisos o suficiente.

Em relacdo a classificacdo, obtivemos resultados positivos. A mesma rede neural
desenvolvida para o problema de regressio alcangou uma taxa de acerto de 97% nas classifi-
cacoes de imagens. Esse resultado foi altamente satisfatorio e quase excelente, especialmente
considerando a possibilidade de existirem casos em que as etiquetas de classificacdo estejam
incorretas.

A escolha das arquiteturas de base para o modelo, como LeNet, AlexNet e VGG,
que foram originalmente desenvolvidas para a classificacdo de imagens, provavelmente
influenciou os resultados observados. Essas arquiteturas sdo altamente eficazes na extracio
de caracteristicas e na classificacdo precisa de objetos em imagens. E importante ressaltar
que a classificacdo é uma tarefa especifica na qual o modelo busca identificar a classe correta
de uma determinada imagem. Por outro lado, a regressdo tem como objetivo prever valores
numéricos, o que requer uma abordagem diferente e uma modelagem mais adequada aos
dados de entrada.

Devido a natureza das arquiteturas escolhidas, que foram desenvolvidas com foco na
classificacdo, ¢ compreensivel que tenhamos obtido resultados satisfatorios nessa tarefa. No
entanto, a mesma abordagem pode nao ser tdo eficaz quando aplicada a regressdo, onde a
relaclo entre as variaveis de entrada e saida é continua e ndo discreta.

Portanto, a discrepancia nos resultados entre a classificacio e a regressdo pode ser
atribuida a escolha das arquiteturas de base, que ndo sdo otimizadas para a tarefa de re-
gressdo. Isso destaca a importancia de explorar arquiteturas mais adequadas e ajustadas
especificamente para problemas de regressao ao trabalhar com dados numéricos.

5.4 YOLOvS

Apos analisarmos os resultados obtidos, decidimos empregar uma técnica chamada
transfer learning. Essa abordagem consiste em aproveitar os conhecimentos adquiridos por
um modelo pré-treinado em um conjunto de dados relacionado e aplicad-lo em um novo

conjunto de dados. No nosso caso, utilizamos um modelo pré-treinado no problema de
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deteccdo de objetos chamado YOLO (You Only Look Once).

Para utilizar o YOLO, realizamos a devida transformacao dos dados para o formato
aceito pelo framework e procedemos com o treinamento do modelo. O resultado obtido foi
visualmente impressionante, com a rede neural sendo capaz de aprender, rotular e classificar
os parametros com exceléncia. Ao analisar as métricas, constatamos que os erros foram
minimizados e, pela métrica R2, a rotulacdo se adaptou muito bem a variabilidade dos dados.
Além disso, ao observar os graficos gerados, podemos constatar que as curvas de predicdo e

os valores reais sdo muito semelhantes.

Considerando esses resultados, podemos concluir que o uso do YOLO foi extrema-
mente benéfico para o projeto. Essa técnica de transfer learning permitiu que aproveitassemos
o conhecimento prévio do modelo treinado em um conjunto de dados relacionado, acele-
rando o processo de treinamento e melhorando significativamente a capacidade de deteccdo
e classificacdo dos parametros desejados. A aplicacdo do YOLO trouxe resultados visuais

satisfatorios, além de apresentar baixos erros e uma boa adaptacdo a variabilidade dos dados.
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6 Conclusoes

A rotulagem manual dos dados apresentou um certo grau de imprecisao, decorrente
de diferentes percepcdes dos rotuladores e refinamentos ao longo do tempo. A deteccio de
momentos de curto-circuito foi um desafio, ja que a tendéncia natural da rede era concentrar-
se nos momentos sem curto-circuito. Além disso, observou-se que as dimensdes reais do
processo de soldagem sdo mais claras nos momentos de curto-circuito, devido a menor
luminosidade, e, portanto, esses momentos sdo essenciais para uma consideracgao real dos
parametros de soldagem.

Ao desenvolver a rede neural personalizada, notou-se o problema de sobreajuste e a
necessidade de ajustar cuidadosamente os hiperparametros para melhorar a performance. A
escolha de arquiteturas de base originalmente desenvolvidas para classificacdo de imagens
influenciou os resultados positivos na classificagdo dos momentos de curto-circuito, mas
apresentou limitacoes na tarefa de regressao.

Para abordar essas limitacdes, optou-se pelo transfer learning com a arquitetura
YOLOVS, pré-treinada em deteccao de objetos. Os resultados foram impressionantes, com
uma excelente capacidade de aprendizado e classificacdo dos parametros. A utiliza¢do do
YOLOV8 permitiu minimizar os erros e adaptar-se melhor a variabilidade dos dados, com
resultados satisfatorios tanto em métricas quanto em graficos.

Como préximos passos para o projeto, sugere-se alguns caminhos. O primeiro é a
exploracio de outras arquiteturas adequadas a problemas de regressdo, que possam dar maior
controle sobre os processos intermedidrios do treinamento, essa abordagem permite também
a realizacdo de estudos comparando arquiteturas afim de avaliar sua eficdcia. O segundo
caminho € a realizacdo de mais experimentos de soldagem, porém com caracteristicas de
falha. Isso pode incluir a criagdo de um novo conjunto de dados que contemple diferentes

tipos de falhas, como porosidade, descontinuidades, falta de fusdo, entre outros.

Ao incluir caracteristicas de falha nos experimentos, serd possivel treinar a inteligén-
cia artificial para identificar e classificar ndo apenas os pardmetros ideais do processo de
soldagem, mas também as caracteristicas indesejaveis ou problematicas. Isso contribuira
para o desenvolvimento de um sistema mais abrangente e eficaz na deteccio e andlise de fa-
lhas em soldas. Além disso, os experimentos com caracteristicas de falha permitirdo expandir
o conjunto de dados utilizado no treinamento da rede neural, tornando-o mais diversificado
e representativo das possiveis variagoes e desafios encontrados na soldagem. Isso fortalecera

o modelo e o preparard para lidar com uma gama mais ampla de situacdes reais.

Outra direcdo interessante para pesquisas futuras seria explorar abordagens de inter-
pretabilidade do modelo, entendendo quais caracteristicas visuais estao sendo aprendidas e
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como elas se relacionam com os parametros de soldagem. Isso pode ajudar a fornecer insights

valiosos para engenheiros e técnicos no processo de otimizacao do processo de soldagem.

Em conclusio, este trabalho de graduagdo contribuiu para o campo da classificacdo
de parametros de soldagem GMAW por meio do uso de redes neurais. As descobertas e
contribui¢des aqui apresentadas abrem caminho para pesquisas futuras, visando melhorar
a precisdo e a eficacia dos modelos de classificacido de parametros. A inteligéncia artificial
tem o potencial de revolucionar a industria de soldagem, proporcionando um processo mais
eficiente e confiavel, e este estudo € apenas o comeco dessa jornada.
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Apéndice A — Cadigos de
programacao

A.1 Classificacao de momento de curto

Codigo A.1 — Rede neural convolucional para a classificagdo de imagens em momento de curto

from keras
from keras

Dropout
from keras

.models import Sequential
.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense,

.preprocessing.image import ImageDataGenerator

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

trainDf =

pd.read_excel ("/content/drive/MyDrive/TCC/Experimentol.xlsx")

trainDf ["Curto"] = trainDf["Curto"].astype(str)

datagen =

train_gene
datafr
direct

Dir

ImageDataGenerator (rescale=1./255. ,validation_split=0.25)

rator = datagen.flow_from_dataframe (
ame=trainDf, # Dataframe com os dados
ory=’/content/drive/MyDrive/TCC/Experimentol’, #
etdério com as imagens

x_col="Nome da imagem’, # Coluna com os nomes das imagens

y_col=

subset
batch_
color_
class_
target

"Curto", # Coluna com os rotulos
=’training’, # Conjunto de treinamento
size=25, # Tamanho do batch
mode=’grayscale’, # Para imagens com um canal de cor
mode=’binary’, # Para classificagdo binaria
_size=(230, 230) # Tamanho desejado das imagens

validation_generator = datagen.flow_from_dataframe (

datafr
direct

ame=trainDf ,
ory=’/content/drive/MyDrive/TCC/Experimentol’,

x_col=’Nome da imagem’,

y_col=

subset

batch_

color_

class_

target
)

# Criacgéo

"Curto",
=’validation’, # Conjunto de validacgéo
size=25,
mode=’grayscale’,
mode=’binary’,
_size=(230, 230)

da rede neural
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classificador = Sequential ()

# Camada de convolugédo

classificador.add(Conv2D (128, (3, 3), activation=’relu’,
input_shape=(230, 230, 1)))

# Camada de pooling

classificador.add (MaxPooling2D ((2, 2)))

classificador.add(Conv2D (128, (3, 3), activation=’relu’))

classificador.add (MaxPooling2D ((2, 2)))

classificador.add(Conv2D (128, (3, 3), activation=’relu’))

classificador.add (MaxPooling2D ((2, 2)))

# Camada de achatamento

classificador.add(Flatten())

# Camada densa

classificador .add(Dense (100, activation=’relu’))

# Dropout para evitar overfitting

classificador.add (Dropout (0.15))

classificador.add(Dense (100, activation=’relu’))

classificador.add (Dropout (0.15))

classificador.add(Dense (100, activation=’relu’))

classificador.add (Dropout (0.15))

# Camada de saida

classificador.add(Dense (1, activation=’sigmoid’))

classificador.compile(optimizer=’adam’,

loss=’binary_crossentropy’, metrics=[’binary_accuracy’])

# Treinamento da rede neural
history = classificador.fit(

train_generator,

epochs=10,

validation_data=validation_generator
)
train_metric = history.history[’binary_accuracy’]
val_metric = history.history[’val_binary_accuracy’]

# Plotar o grafico de funcgdo de erro
plt.plot(train_metric, label=’Train binary accuracy’)
plt.plot(val _metric, label=’Validation binary accuracy’)
plt.title(’Acuracia’)

plt.xlabel (’Epocas’)

plt.ylabel (’Acuracia’)

plt.legend ()

plt.show ()

# Avaliagdo do modelo
evaluation_results =
classificador.evaluate_generator (generator=validation_generator)
print ("Loss: ", evaluation_results[0])
print ("Accuracy: ", evaluation_results[1])
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A.2 Obtencao de dados

Codigo A.2 — Obtencdo de imagens e dataframe para treinamento

import numpy as np
import pandas as pd
import os

from PIL import Image

# Base para rotulos de imagens
trainDf = pd.read_excel("/dataframe/Experimentol.xlsx")

y_train = trainDf [["percentageWidthPoca","Imagem"]].values

# Base de imagens

image_dir = ’/diretorio/imagens’

images = []

for image_file in os.listdir (image_dir):
image_path = os.path.join(image_dir, image_file)
image = Image.open(image_path)

# Redimensionar para o tamanho desejado
image = image.resize ((230, 230))

image = np.array(image)

images.append (image)

# Ordenacdo do dataframe e mudanga da tipagem

y_train = np.array(y_train)

y_train = sorted(y_train, key=lambda x: x[1])
y_train = np.array(y_train)

y_train = pd.DataFrame(y_train)

y_train = y_train.drop(l,axis=1)

y_train = np.array(y_train)

y_train = y_train.astype(’float32’)

# Mundangas da dimensdo e tipo da imagem

X_train = np.array(images)

X_train = X_train.reshape(X_train.shape[0], 230, 230, 1)
X_train = X_train / 255.0

X_train32 = X_train.astype(’float32’)

A.3 Tuning de hiperparametros

Codigo A.3 - Treinamento da rede neural para os hiperpardmetros: Numeros de camadas
def create_model (conv_filters, dense_units,):

model = Sequential ()

model .add (Conv2D (32, (3, 3), activation=’relu’,

input_shape=(100, 100, 1)))
model .add (MaxPooling2D ((2, 2)))
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8 for filters in conv_filters:

9 model .add (Conv2D (filters, (3, 3), activation=’relu’))
10 model . add (MaxPooling2D ((2, 2)))

11

12 model.add (Flatten ())

13

14 for units in dense_units:

15 model .add (Dense (units = units, activation=’relu’))

16 model . add (Dropout (0.15))

17

18 model .add (Dense (1, activation=’linear’))

19

20 model . compile (optimizer=’SGD’, loss=’mean_squared_error’)
21 return model

Codigo A.4 — Treinamento da rede neural para os hiperparametros: Numeros de kernels e neurénios

1 def create_model(conv_filters, dense_units):

2

3 model = Sequential ()

4

5 model .add (Conv2D (conv_filters[0], (3, 3), activation=’relu’,
input_shape=(230, 230, 1)))

6 model .add (MaxPooling2D ((2, 2)))

7

8 #... Camadas de convolucgdo

9

10 model .add (Flatten ())

11 model .add (Dense (units = dense_units[0], activation=’relu’))

12 model .add (Dropout (0.15))

13

14 #... Camadas densas

15

16 model .add (Dense (1, activation=’linear’))

17 model . compile (optimizer=’SGD’, loss=’mean_squared_error’)

18 return model

19

20 param_grid = {

21 ’batch_size’:[20],

22 >conv_filters’: [[8, 16, 32, 64],

23 [16, 32, 64, 128],

24 [64, 128, 256, 512],

25 [128, 256, 512, 1024],

26 [100, 200, 300, 40011,

27 ’dense_units’: [[400,300,200,100],

28 [230,230,230,230],

29 [100,200,300,100],

30 [100, 100, 100, 100],

31 [30,30,30,30],

32 [100,200,300,400117,

33 >epochs’: [3]
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34}

Codigo A.5 - Treinamento da rede neural para os hiperpardmetros: Fung¢des de ativagdo e
inicializacdo de pesos

1 def create_model(conv_activation, dense_activation,
conv_kernel_initializer, dense_kernel_initializer):

2

3 model = Sequential ()

4 model .add (Conv2D (100, (3, 3),

5 activation=conv_activation,
6 input_shape=(230, 230, 1),

7 kernel_initializer=conv_kernel_initializer))
8 model .add (MaxPooling2D ((2, 2)))

9

10 #... Camadas de convolucgdo

11

12 model .add (Flatten ())

13 model .add (Dense (units = 30,

14 activation=dense_activation,
15 kernel_initializer=dense_kernel_initializer))
16 model .add (Dropout (0.15))

17

18 #... Camadas densas

19

20 model .add (Dense (1, activation=’linear’))
21 model . compile (optimizer=’SGD’, loss=’mean_squared_error’)
22 return model

23

24 param_grid = {

25 ’batch_size’:[20],

26 ’conv_activation’:

27 [’relu’,

28 ’softplus’,

29 ’elu’,

30 ’selu’,

31 ’tanh’,

32 ’sigmoid’],

33 ’dense_activation’:

34 [’relu’,

35 ’selu’,

36 ’elu’,

37 >tanh’,

38 >linear’],

39 >conv_kernel_initializer’:

40 [’glorot_uniform’,

41 random_uniform?’,

42 ’glorot_normal’,

43 ’he_normal’,

44 ’he_uniform’],

45 ’dense_kernel _initializer’:

46 [’glorot_uniform’,
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random_uniform?’,
’glorot_normal’,
’he_normal’,
’he_uniform’],
>epochs’: [3]

Codigo A.6 — Treinamento da rede neural para os hiperparametros: Batch size e Dropout

def create_model (dropout):
model = Sequential ()

model .add (Conv2D (16, (3, 3), activation=’relu’,
input_shape=(230, 230, 1)))
model .add (MaxPooling2D ((2, 2)))

#... Camadas convolucionais

model.add(Flatten ())

model .add (Dense (units = 30, activation=’tanh’,
kernel_initializer=’truncated_normal’))

model .add (Dropout (dropout))

#... Camadas densas

model .add (Dense (1, activation=’linear’))

model . compile (optimizer=’SGD’, loss=’mean_squared_error’)
return model

param_grid = {
’batch_size’:[10,20,32,64,128],
>dropout’:[0.1,0.15,0.2,0.3,0.4],
>epochs’: [4]

A.4 Redes neural Multiplas saidas

Codigo A.7 — Criacdo do modelo de um rede neural para multiplas saidas

inputs = Input(shape (230,230,1))

regressor Conv2D (16, (3, 3), activation=’relu’) (inputs)
regressor = MaxPooling2D ((2, 2)) (regressor)

regressor = Conv2D (32, (3, 3), activation=’relu’) (regressor)
regressor = MaxPooling2D((2, 2)) (regressor)

regressor = Conv2D (32, (3, 3), activation=’relu’)(regressor)
regressor = MaxPooling2D((2, 2))(regressor)

regressor = Conv2D (64, (3, 3), activation=’relu’) (regressor)

regressor = MaxPooling2D((2, 2))(regressor)
regressor = Flatten() (regressor)
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regressor = Dense(units = 30, activation=’tanh’,
kernel_initializer=’truncated_normal’) (regressor)

regressor = Dropout (0.2) (regressor)

regressor = Dense(units = 30, activation=’tanh’,
kernel_initializer=’truncated_normal’) (regressor)

regressor = Dropout (0.2) (regressor)

regressor = Dense(units = 30, activation=’tanh’,
kernel_initializer=’truncated_normal’) (regressor)

regressor = Dropout (0.2) (regressor)

regressor = Dense(units = 30, activation=’tanh’,
kernel_initializer=’truncated_normal’) (regressor)

regressor = Dropout (0.2) (regressor)

outputl Dense (1, activation=’sigmoid’) (regressor)

output?2 Dense (1, activation=’linear’) (regressor)

output3 Dense (1, activation=’linear’) (regressor)

output4 Dense (1, activation=’linear’) (regressor)

outputb Dense (1, activation=’linear’)(regressor)

I

model = Model (inputs=inputs,
outputs=[outputl,output2,output3,outputéd,outputb])

model . compile (optimizer=’>SGD’, loss=’mean_squared_error’)

history = model.fit(

imagens_treino,[y_treino[:, 0], y_treino[:, 1], y_treinol[:,
2] ,y_treino[:, 3], y_treinol[:, 411,
epochs=10,

batch_size=20,
validation_data=(imagens_validacao,
[y_validacao[:,0],
y_validacao[:,1],

y_validacao[:,2],

y_validacao[:,3],

y_validacao [:,4]])

A.5 Rede neural saida unica

Codigo A.8 — Algoritmo completo de um rede neural com saida tinica

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense,
Dropout, Input

from keras.layers.normalization.batch_normalization import
BatchNormalization

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from keras.utils import np_utils

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
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from tensorflow.keras.models import Model

import cv2

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import mean_absolute_error

from sklearn.metrics import mean_squared_error

from sklearn.metrics import r2_score

trainDf = pd.read_excel("/Treino.xlsx")
testeDf = pd.read_excel("/Teste.xlsx")
imagens = []

tamanho_img = (230, 230)

# Loop pelas linhas do DataFrame
for index, row in trainDf.iterrows():
nome_imagem = row[’Imagem’]
caminho_imagem = °’/Experimentos/’ + nome_imagem
# Carregar a imagem usando o OpenCV
imagem = cv2.imread(caminho_imagem, cv2.IMREAD_GRAYSCALE)
# Redimensionar a imagem

imagem_redimensionada = cv2.resize(imagem, novo_tamanho)
# Converter a imagem para um array NumPy
array_imagem = np.array(imagem_redimensionada)

# Adicionar o array da imagem e o rotulo as listas
imagens . append (array_imagem)

# Tratamento para o formato dos dados

X_train = np.array(imagens)

X_train = X_train.reshape(X_train.shape[0], 230, 230, 1)
X_train = X_train / 255.0

X_train = X_train.astype(’float32’)

y_train = trainDf [["percentageleftArame"]].values
y_train = np.array(y_train)
y_train = y_train

y_train = y_train.astype(’float32’)

imagens_teste = []

for index, row in testeDf.iterrows():
nome_imagem = row[’Imagem’]
caminho_imagem = ’Experimentos/’ + nome_imagem
imagem = cv2.imread(caminho_imagem, cv2.IMREAD_GRAYSCALE)
imagem_redimensionada = cv2.resize(imagem, novo_tamanho)
array_imagem = np.array(imagem_redimensionada)

imagens_teste.append(array_imagem)
rotulos_teste.append(row[’Imagem’])

X_teste = np.array(imagens_teste)

X_teste = X_teste.reshape(X_teste.shape[0], 230, 230, 1)
X_teste = X_teste / 255.0

X_teste = X_teste.astype(’float32’)
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y_teste = testeDf [["percentageleftArame"]].values
y_teste = np.array(y_teste)

y_teste = y_teste

y_teste = y_teste.astype(’float32’)

# Divisdo entre treino e validagdo

imagens_treino, imagens_validacao, y_treino, y_validacao =
train_test_split(X_train, y_train, test_size=0.1,
random_state=42)

# Criacgdo do modelo
model = Sequential ()

model .add (Conv2D (16, (3, 3), activation=’relu’, input_shape=(230,

230, 1)))
model . add (MaxPooling2D ((2, 2)))
model .add (Conv2D (32, (3, 3), activation=’relu’))
model . add (MaxPooling2D ((2, 2)))
model .add (Conv2D (64, (3, 3), activation=’relu’))
model . add (MaxPooling2D ((2, 2)))
model .add (Conv2D (128, (3, 3), activation=’relu’))
model . add (MaxPooling2D ((2, 2)))

model .add (Flatten ())

model .add (Dense (units = 30, activation=’tanh’,
kernel_initializer=’truncated_normal’))

model . add (Dropout (0.2))

model .add (Dense (units = 30, activation=’tanh’,
kernel_initializer=’truncated_normal’))

model .add (Dropout (0.2))

model .add (Dense (units = 30, activation=’tanh’,
kernel_initializer=’truncated_normal’))

model.add (Dropout (0.2))

model .add (Dense (units = 30, activation=’tanh’,
kernel_initializer=’truncated_normal?’))

model .add (Dropout (0.2))

model .add (Dense (1, activation=’linear’))

model . compile (optimizer=’>SGD’, loss=’mean_squared_error’,
metrics=[’mean_absolute_error’])

# Treinamento
history = model.fit(
imagens_treino ,y_treino,
epochs=10,
batch_size=20,
validation_data=(imagens_validacao ,y_validacao)
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# Avaliagdo do treinamento
y_pred = model.predict(X_teste)

plt.plot(y_pred, label="saida rede")
plt.plot(y_teste,label="saida real")
plt.xlabel(’dados’)

plt.ylabel (’saida’)

plt.legend ()

plt.show ()

mae mean_absolute_error (y_teste, y_pred)
mean_squared_error (y_teste, y_pred)
r2 = r2_score(y_teste, y_pred)

print (mae)

print (mse)

print (r2)

mse

A.6 YOLOvS

Codigo A.9 - predicao de todo o conjunto de dados de teste e 0 armazenamento dos dados em um

arquivo CSV

from ultralytics import YOLO
model = YOLO(’/content/drive/MyDrive/TCC/YOLOResults/best.pt’)

import cv2

import os

import numpy as np
from PIL import Image

diretorio = ’/content/drive/MyDrive/datasets/Yolo/test/images”’

imagens = []
resultado = []

for nome_arquivo in os.listdir(diretorio):
caminho_arquivo = os.path.join(diretorio, nome_arquivo)
results = model.predict(source=caminho_arquivo , imgsz=256,
conf=0.5, save_txt=True)
resultado.append (results)

import csv
import os

# Diretdério contendo os arquivos .txt
diretorio = ’/content/runs/detect/predict/labels’

nome_arquivo_csv = ’saida.csv’
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cabecalho = [’Arquivo’, ’Conteudo’]
with open(nome_arquivo_csv, ’w’, newline=’’) as csv_file:
writer = csv.writer(csv_file)

writer.writerow(cabecalho) # Escreve o cabegalho no CSV

for nome_arquivo in os.listdir(diretorio):
if nome_arquivo.endswith(’.txt’):

caminho_arquivo = os.path.join(diretorio, nome_arquivo)
with open(caminho_arquivo, ’r’) as txt_file:
conteudo = txt_file.read()

# Escreve a linha no CSV
writer.writerow ([nome_arquivo, conteudol])

print ("Convers&o concluida. 0 arquivo CSV foi gerado com sucesso.")

A.7 Coaddigos auxiliares

Coédigo A.10 - Codigo para transformar Json em CSV

import json
import csv

with open(’export-2023-05-15T12_11_38.510Z. json’) as json_file: #
Nome do arquivo . json com as saidas dos rotulos
data = json.load(json_file)

data_file = open(’data_file.csv’, ’w’)
csv_writer = csv.writer (data_file)

for emp in data:
csv_writer.writerow(emp.values()) # Cada objeto se tornara uma
linha no arquivo .csv

data_file.close ()

Codigo A.11 - Transformar rotulagdo para modelo YOLOVS

import pandas as pd
planilha = pd.read_excel(’train.xlsx’)

def convert_to_yolov8_format (row):
classel = 0
classe2 =1

# Coordenadas normalizadas para a primeira classe
x1_center = row[’yolo_xPocaCenter’]
yl_center = row[’yolo_yPocaCenter’]
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for

widthl = row[’yolo_xPocaw’]
heightl = row[’yolo_yPocah’]

# Coordenadas normalizadas para a segunda classe

x2_center = row[’yolo_xArameCenter’]
y2_center = row[’yolo_yArameCenter’]
width2 = row[’yolo_xAramew’]

height2 = row[’yolo_yArameh’]

# Retormne as coordenadas no formato do YOLOvS8

return f"{classel} {x1l_center} {yl_center} {widthil}
{heightl}\n{classe2} {x2_center} {y2_center} {width2}
{height2}"

index, row in planilha.iterrows():
image_path = row[’Imagem’]
image_name = image_path.split(’/’)[-1].split(’.’) [0]

yolov8_labels = convert_to_yolov8_format (row)

with open(f’{image_namel}.txt’, ’w’) as file:
file.write(yolov8_labels)



Apéndice B — Tabelas

Tabela B.11 — Tuning dos parametros: optimizer e loss function

\ | Desempenho | Desvio padrio | optimizer |  loss function |

1 38.27 13.69 Adamax | mean squared error
2 41.68 11.74 Adagrad | mean squared error
3 43.09 8.34 Adagrad | mean absolute error
4 43.12 14.95 Adamax | mean absolute error
5 46.78 17.85 Adam mean absolute error
23 2687.33 123.03 SGD cosine similarity
24 2687.68 124.34 Adadelta cosine similarity

Tabela B.12 — Tuning dos parametros: Numero de camadas

| | Desempenho | Desvio padrio | N° camadas de conv. | N° camadas densas |

1 23.43 8.02 4 camadas 1 camada
2 25.09 8.82 1 camada 1 camada
3 26.10 8.14 2 camadas 1 camada
4 26.3369 8.51 3 camadas 1 camada
5 30.52 10.15 4 camadas 2 camadas

Tabela B.13 - Tuning dos parametros: quantidade de kernels e neurdnios

| | Desempenho | Desvio padrdo | N°dekernels | N°de neurénios

1 26.21 6.58 [16, 32, 64, 128] 500
2 28.12 7.28 [64, 128,256,512] 100
3 30.13 8.4 [100, 200, 300, 400] 500
4 30.13 8.46 [128,256,512,1024] 100
5 30.43 7.19 [16, 32, 64, 128] 400

Tabela B.14 — Tuning dos parametros: Funcdes de ativacdo e inicializadores de pesos

| Desempenho | Desvio padrio | Camada de convolucio | Camada densa

1 23.30 6.6 tanh e random uniform tanh e he uniform

2 23.48 7.84 relu e random uniform tanh e glorot normal

3 23.52 6.61 tanh e random uniform tanh e truncate normal
4 23.64 7.00 tanh e glorot normal tanh e glorot normal

5 23.74 7.02 tanh e he uniform elu ehe uniform

6 35.39 11.5 tanh e he uniform tanh e truncated normal
7 36.73 5.09 relu e random uniform relu e truncate normal
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Tabela B.15 — Tuning dos pardmetros: Funcdes de ativacdo e inicializadores de pesos

| Desempenho | Desvio padrio | Batch size | dropout |

1 22.45 7.2 10 0.3
2 22.46 7.22 10 0.15
3 22.53 6.91 20 0.15
4 22.53 7.21 10 0.1
5 22.57 7.15 10 0.4
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Anexo A - Figuras anexadas

Figura A.49 - Arquitetura do médulo Inception
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Fonte: ARAUJO et al. (2017)

Figura A.50 - Resultado das métricas de treinamento da arquitetura do YOLOvS
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Figura A.51 - Arquiteturas de redes neurais
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Figura A.52 - Conjunto de imagens de validacdo com a rotulagem esperada
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Figura A.53 - Conjunto de imagens de validagdo apo6s a rotulacio da rede
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