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1 INTRODUGCAO

Dutos flexiveis sao estruturas utilizadas em sistemas de produc¢ao submarinos
nas industrias de éleo e gas, em especial, em condi¢cées de altas temperaturas e
pressdes. Sao formados por multiplas camadas poliméricas com alta rigidez e camadas
metalicas em formato helicoidal, as quais permitem tanto a flexibilidade quanto a
habilidade de aguentar os ambientes em que sdo expostos. Por suas caracteristicas,
sdo muito utilizados em pog¢os no Brasil, no Mediterraneo, no Extremo Oriente, entre
outros locais que possuem condi¢cdes de temperatura e presséo elevadas (BAI; BAI,
2014a; BAI; BAI, 2014b).

Na Figura 1.1 € apresentado um exemplo esquematico de duto flexivel. Obser-
vando da parte interna para a externa, é formado pelas camadas: carcaca (metalica),
barreira de pressao (polimérica), armadura de pressao (metalica), fita anti-desgaste
(polimérica), armadura de tragdo (metalica), fita anti-desgaste (polimérica), armadura
de tracdo (metalica), camada antibirdingcaging (polimérica) - o nome remete a um
modo de falha potencial - e a capa externa (polimérica). Cada uma das camadas
possui um objetivo especifico e suas caracteristicas fisicas e geométrias podem variar
conforme a aplicacao e o entendimento dos fabricantes, também podem variar a sua
disposicao e quantidade (BAI; BAI, 2014a; BAI; BAI, 2014b).
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Figura 1.1 — Esquematico de um duto flexivel (BAl; BAI, 2014a).

Segundo Bai e Bai (2014b), a complexidade das estruturas desenvolvidas,
associada com os ambientes em que séo aplicadas, ressalta a importancia de possuir
um plano de gerenciamento de integridade dos dutos flexiveis. Conforme Souza et al.
(2003), esse plano busca mitigar perdas humanas e de producao, evitar a poluicao
ambiental e aumentar o aproveitamento de equipamentos e instalacdes. Ademais, 0s



autores afirmam que para desenvolver e embasar as decisées é necessario a maior
quantidade possivel de dados histéricos, compreendendo todas falhas encontradas.

Realizando a inspecéao por Particula Magnética (PM) nos arames metélicos
dos dutos consegue-se entender melhor se aquela estrutura conseguiu alcancar os
objetivos esperados ou se houve formagao de defeitos nos materiais. Os defeitos nos
arames podem ser motivados pela fadiga da estrutura e corrosédo por entrada de agua
e presenca de CO, e H,S nas camadas metalicas, conforme apontado por Bai e Bai
(2014b).

O uso da inspecéao por PM tem como objetivo identificar descontinuidades su-
perficiais e sub-superficiais em materiais ferromagnéticos. E um método nao destrutivo
aplicado nas industrias ferroviaria, aeroespacial, entre outras, para avaliagao de integri-
dade desses materiais (ANDREUCCI, 2007; ASTM INTERNATIONAL, 2021; YANG et
al., 2022; TOUT et al., 2021).

Conforme ANDREUCCI (2007):

O processo consiste em submeter a peca, ou parte desta, a um campo
magnético. Na regido magnetizada da peca, as descontinuidades exis-
tentes, ou seja, a falta de continuidade das propriedades magnéticas
do material, irdo causar um campo de fuga do fluxo magnético. Com
a aplicacao das particulas ferromagnéticas, ocorrera a aglomeracgao
destas nos campos de fuga, uma vez que serao por eles atraidas devido
ao surgimento de polos magnéticos. A aglomeracéo indicara o contorno
do campo de fuga, fornecendo a visualizagao do formato e da extensao
da descontinuidade (ANDREUCCI, 2007).

1.1 Definicdo do problema

O seguinte projeto tem como objetivo conseguir classificar os tipos de defeitos
encontrados em arames metélicos a partir de imagens de inspecao por Particula
Magnética. Para isso, o trabalho utilizara o banco de dados da empresa SIMEROS' e
as suas definigdes de defeitos.

1.2 Classificacao de imagens

Na literatura é possivel encontrar trabalhos com classificagdo de defeitos de
superficies que podem ser divididos entre os que utilizam algoritmos de Machine
Learning (ML) (como support vector machine (SVM) e random forests) e os de Deep
Learning (DL) (como as redes neurais de convolucao). Indolia et al. (2018) cita que
a grande diferenca entre os dois métodos é a necessidade da extragao prévia das
caracteristicas para o primeiro, enquanto no segundo, as caracteristicas que melhor
definem os dados séo obtidos ao longo do aprendizado da rede neural (YANG et al.,
2022; CUNHA, 2020).

Além disso, conforme apontado por Cunha (2020) e por Yang et al. (2022),
algoritmos de DL conseguem extrair os resultados necessarios de melhor forma -
comparado aos de ML - em imagens com maior ruido de fundo e variabilidade de
ilumincao, contraste, entre outras caracteristicas.

Assim sendo, a partir da revisao bibliografica e considerando que as imagens
cadastradas tem alta variabilidade de fundo, é escolhido utilizar a arquitetura de Deep
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Learning chamada Redes Neurais de Convolucao (CNN) para a realizacao da clas-
sificagdo das imagens. Também foi levado em conta a dificuldade de selegao das
caracteristicas que definem os grupos estabelecidos, a fim de realizar sua extragao e
posterior aplicagéo de algoritmos de ML.

1.3 Objetivos especificos

Desta forma, o trabalho tem como objetivo o desenvolvimento e aplicacao de
um algoritmo de CNN que consiga classificar os defeitos definidos pela empresa
SIMEROQOS, proprietaria do banco de dados. Os defeitos sao classificados em quatro
grupos, podendo ser separados em dois grupos de tipos de defeito e especificados na
quantidade de defeitos encontrados; esse topico sera exposto com mais detalhe na
secao 3.1.1 - Classificagdo dos defeitos.

Com a finalidade de construir o projeto, serao levados em conta trabalhos relaci-
onados, como os publicados por Tout et al. (2021), Yang et al. (2022), Kou et al. (2022)
e Lee et al. (2019). Para o treinamento e desenvolvimento, serdo aplicadas técnicas
de data augmentation e testado a aplicabilidade do aprendizado por transferéncia; tais
conceitos serdao abordados melhor na sec¢éo 2 - Revisao Bibliogréfica.

A avaliacao do algoritmo se dara a partir da estatistica de acuracia de teste e
a matriz de confuséao (verificar secéo 3.4). E de extrema importancia que a rede seja
capaz de verificar a existéncia do defeito e classifica-lo em um dos dois grandes grupos.

O algoritmo proposto consiste em subdividir as imagens originais em tamanhos
menores e realizar duas classificacdes nesses registros: primeiro a verificacao do tipo
de regidao encontrada, se é imagem de fundo ou realmente se encontra o defeito, com
posterior classificacao nas classes definidas pela empresa. Entende-se que o uso das
imagens inteiras para a classificagao traria uma dificuldade para o modelo entender
qual a regiao correta para realizar a escolha; mesmo que para esse treinamento a
estrutura de dados ja esteja definida e, por conseguinte, poderia ser utilizado um maior
numero de registros para o treinamento. Essa hip6tese é verificada e apresentada na
secao 4 - Resultados e Discussao juntamente com os resultados do algoritmo proposto.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Redes neurais de convolucao

Segundo Goodfellow et al. (2016) (traducdo nossa): "Redes Neurais de Convolu-
cao (CNN) sao um tipo especializado de rede neural para processamento de dados
que possuem uma topologia conhecida do tipo matriz". Sao redes neurais que aplicam
convolucédo (em pelo menos uma camada) ao invés de realizar uma multiplicacao
matricial de toda entrada com os vetores peso, como no caso de outras redes neurais.

Ainda conforme Goodfellow et al. (2016), utilizar a operagao de convolucao faz
com que o modelo necessite de menos memoria, melhore a eficiéncia estatisitica e que
seja necessario menos operagdes para computar a saida.

De acordo com Indolia et al. (2018), uma CNN consiste em quatro elementos
principais: a camada de convolugcdo, a camada de pooling, fungdo de ativagao e a
camada densa ou fully connected layer.

2.1.1 Camada de convolugao

A camada de convolucao é a responsavel pela extracao de propriedades da
matriz de entrada, 7, por meio de filtros (matrizes de dimensdes menores), k, exempli-
ficada na Figura 2.1. A partir da aplicac&o de k filtros em uma matriz de entrada sao
obtidas k£ matrizes de saida ou feature maps (JAMES et al., 2021).

A matriz I é formada pelos pixels da imagem original ou das matrizes convolucio-
nadas que ja passaram pela camada de pooling (se¢ao 2.1.2) e pela funcao de ativacéo
(secao 2.1.4). Ja os filtros sdo matrizes de dimensao menor com valores especificos
para extracao de propriedades. Alguns exemplos de atributos a serem retirados séao as
bordas presentes, uma curvatura especifica ao longo da imagem, intensidade de cores.
No modelo CNN, os pardmetros quantitativos que compde os filtros sdo aprendidos ao
longo do treinamento da rede, esse aprendizado € realizado escolhendo os parametros
gue minimizem a funcdo de custo (secao 2.2) (JAMES et al., 2021).

Quando as imagens sdo coloridas, a entrada é formada por trés canais de
cor (sistema RGB), ou seja, sdo trés matrizes de entrada. Elas s&o convolucionadas
separadamente pelos filtros que possuem profundidade igual a da quantidade de canais
(BEZDAN T., 2019).

Imagem Filtro Imagem Convolucionada

Figura 2.1 — Operacao de convolucao.

Outros dois parametros importantes na convolucao sao o stride e o padding. O
primeiro significa a quantidade de pixels que a operacao de convolucao pulara, quando
o stride é igual a um todos os pixels sofrem a operacao. O segundo parametro mostra
como os filtros atuam em entradas com tamanho ndo multiplo (em especial nas bordas
da matriz): aplicando a convolugao apenas onde o filtro consiga sobrepor pixels vélidos



ou completando com valores nulos nos espacos faltantes. Ambos, juntamente com o
namero de filtros e o tamanho da entrada, determinam o tamanho da saida (BEZDAN
T., 2019).

Segundo Goodfellow et al. (2016), a operagao de convolugao utilizando a entrada
de imagem, I, com um filtro também com duas dimensdes, k, gera uma matriz de saida
S descrita pela equacgéo (2.1); nela i sdo os indices que correspondem as linhas e j as
colunas, de mesma forma os valores m € n.

S(,j) =« K)(i,5) =>.> I(i —m,j —n)-k(m,n) (2.1)

2.1.2 Camada de pooling

Essa camada realiza a diminui¢cdo de dados gerados pela camada de convolucgao.
A forma mais utilizada de reducdo de dimensionalidade € o max pooling, o qual
seleciona os maiores valores dentro de um intervalo de dados da matriz (JAMES et al.,
2021; INDOLIA et al., 2018).

Com essa camada, conforme Goodfellow et al. (2016), mantém-se o resultado
invariante a pequenas modificagbes da entrada. Também de acordo com os auto-
res, essa € uma 6tima caracteristica se o objetivo for localizar a regidao, mas, nao
necessariamente, saber o exato local do foco da busca.

2.1.3 Camadas densas

A camada densa (ou fully connected) € utilizada apoés repetidas aplicagbes
das camadas de convolugao e de pooling, quando os dados ja estdo suficientemente
reduzidos. Nesse estagio, os dados podem ser representados em um vetor ou em uma
matriz de baixa dimensionalidade (mais conhecido como flatten), ao invés da matriz de
entrada formada pela imagem (JAMES et al., 2021).

Nela é realizado a multiplicacao matricial entre a saida do estagio de extracéao
de caracteristicas e reducao de dimensionalidade (verificar secao 2.1.5) e um vetor
de pesos. Esse processo pode acontecer com apenas uma mas também com varias
camadas densas. Por fim, o resultado é passado em uma fung¢éo de ativagdo softmax
(ver secao 2.1.4) para geracao das probabilidades da classificagdo do modelo (INDOLIA
et al., 2018).

2.1.4 Funcao de ativagao

A funcéao de ativagép adiciona a nao linearidade ao modelo, dando a possibili-
dade para o aprendizado. E utilizada pelo método ap6s a aplicacao das convolugcdes
nos dados gerados e ap6s as camada densas (GOODFELLOW et al., 2016).

A funcao Rectified Linear Units (ReLU) é a funcao recomendada para redes
neurais feedfowards (como a CNN), sendo descrita pela equacgao (2.2) e apresentado
pela Figura 2.2. E utilizada nas camadas de convolucdo e nas camadas densas que
antecedem a ultima camada de classificacao (JAMES et al., 2021; GOODFELLOW et
al., 2016).

0,2<0

2.2
z,z2>=10 (2.2)

=1



Funcao de ativagao RelU (Rectified Linear Unit)

max{0, z}

f(z)

z

Figura 2.2 — Funcéao de ativagdo RelLU.

Ja para a classificacdo das caracteriticas, é utilizada a funcao softmax, por
retornar as probabilidades de cada tipo de classificacdo. Pode ser utilizada ao longo do
modelo quando o objetivo € escolher entre pardmetros, no entando, é mais utilizada
apos a ultima camada densa. Ela é descrita pela equacéao (2.3), onde x é um vetor
de pesos, i € 0 indice de um valor desse vetor que contém um total de n valores
(GOODFELLOW et al., 2016).

exp T;

N 7 expx;

f(x): (2.3)

2.1.5 Arquitetura geral das redes neurais de convolugédo

De modo geral, observando as consideracoes dos autores Goodfellow et al.
(2016), James et al. (2021), e Indolia et al. (2018), o algoritmo de CNN pode ser
descrito pelo fluxograma apresentado na Figura 2.3.

Sao exemplos de arquiteturas ja treinadas de CNN as redes VGG, ResNet e
GooglLeNet, elas possuem diferentes tipos de estruturas de camadas e fun¢des de
ativagéo (ALMEIDA, 2020).

2.2 Treinamento

O treinamento é o processo de, a partir de um conjunto de dados conhecido,
ajustar o modelo com seus parametros, a fim de obter os resultados apresentados.
Uma definicdo importante para o treinamento € o numero de épocas utilizado: ele
consiste no numero de vezes que o algoritmo de ajuste (para mais informacdes sobre
célculo de custo e otimizacao ver 2.2.2) passa pelo conjunto de treinamento (JAMES et
al., 2021).



Fluxograma para classificacdo
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Figura 2.3 — Fluxograma para classificagao a partir do algortimo CNN.

2.2.1 Data augmentation

Data augmentation é o termo utilizado para a acao de criagéo de dados falsos
a partir de modificacées que nao interferem na classificacdo da imagem de entrada.
Exemplos de modificagcées que podem ser aplicadas sao rotagdes, mudangas no con-
traste, brilho, cisalhamento das imagens. Esse operacdo auxilia a rede no entendimento
de quais parametros realmente devem ser levados em conta para a escolha da classe,
diminuindo o overfitting do modelo (GOODFELLOW et al., 2016).

2.2.2 Custo

A atualizacédo dos parametros (e por consequéncia realizar o aprendizado da
rede) é realizada aplicando algoritmos otimizadores que buscam a minimizagcao da
funcao de custo; sdo exemplos: o gradiente descendente estocastico, Adam e RMSProp
(GOODFELLOW et al., 2016).

Para a estimativa do custo pode ser utilizada a funcéao cross-entropy, definida



pela equacao (2.4), onde N é a quantidade total de amostras para treinamento, M
a quantidade de classificagbes do modelo, y; ; s&o os valores verdadeiros e §; ; as
predicdes pelo modelo (JAMES et al., 2021).

9(9) = =D vijlog(diy)- (2.4)

i=0 j=0

2.2.3 Regularizagdo

A regularizacao é aplicada tanto em Machine Learning (ML) quanto em Deep
Learning (DL) a fim de diminuir o overfitting do modelo. Existem alguns métodos de
regularizacdo que sao aplicadas em DL, entre eles estdo a normalizacéo por lotes,
dropout e as regularizacdes L' e L? (GOODFELLOW et al., 2016).

A normalizagao por lotes introduz uma forma de reparametizagdo na rede
neural. Ela é utilizada principalmente em redes que possuem muitas camadas internas,
para melhorar a perfomance do aprendizado. Com ela, as modificacées nos pesos
das camadas apresentadas pela minimizacao do custo causarao menos impacto nao
esperado no calculo. Desta forma, é possivel aplicar taxas de aprendizado maiores,
agilizando o processo de treinamento (GOODFELLOW et al., 2016).

A normalizacao é descrita pela equacao (2.5) e pode ser aplicada tanto nas
saidas das camadas internas quanto nas entradas da rede, ambas descritas por H,
onde que p € a média e o é o0 desvio padréao dos valores de ativagao daquele lote
(GOODFELLOW et al., 2016).

H—p
—.

H =

(2.5)

Outra possibilidade de regularizacao que pode ser aplicada no treinamento € o
uso de dropouts. Esse processo remove parte do conjunto de neurdnios das camadas
densas em um periodo de treinamento, realiza a classificacdo da entrada e atualiza os
pesos dos neurbnios mantidos. Para as rodadas seguintes do treinamento realiza o
mesmo procedimento, escolhendo de forma aleatoria os neurdnios a serem retirados
(GOODFELLOW et al., 2016).

Por fim, os métodos L' e L? aplicam uma penalidade na funcdo de custo. O
primeiro aplica um termo de penalidade que é igual a soma absoluta de um conjunto
de pesos escolhido, enquanto no segundo o termo é calculado como a soma dos
guadrados dos pesos. Desse modo, ao utilizar a penalidade L' o modelo for¢a alguns
parametros a se manterem zerados, condicionando a escolha de parametros da rede, o
gue nao acontece com a penalidade L2. Com essa caracteristica, o primeiro consegue
gerar modelos que sdo mais facilmente interpretaveis, enquanto o segundo, é mais
indicado para modelos com grande numero de variaveis preditoras (JAMES et al.,
2021).

2.2.4 Aprendizado por transferéncia

Outro conceito que pode ser empregado durante o desenvolvimento de modelos
de aprendizado é o aprendizado por transferéncia. Conforme Almeida (2020): "transfer
learning pode ser definido como uma técnica em que um modelo treinado para resolver
um problema especifico € reutilizado para a solugdo de um novo problema relacionado
ao primeiro".



Assim, ao invés de inicializar o modelo com pesos distribuidos de forma randé-
mica, pode ser utilizado modelos ja treinados e aperfeicoados em algumas partes
do modelo proposto. Por exemplo, utilizar nas primeiras camadas para a extragao de
caracteristicas de imagens, mantendo os parametros de escolhas mais especificas
com a necessidade de aprendizado (ALMEIDA, 2020).

Ainda segundo o autor Almeida (2020), esse método é muito importante consi-
derando os gastos financeiros e de tempo para se realizar a obtencao do conjunto de
dados, ja que ele tende a diminuir o tempo de aprendizado das tarefas.

2.3 Trabalhos relacionados

Em especifico para deteccao de defeitos em imagens de inspecao por Particula
Magnética, podem ser citados os trabalhos de Kou et al. (2022), Tout et al. (2021),
Konovalenko et al. (2020) e Yang et al. (2022). Neles € possivel concluir que 0 modelo
CNN é uma boa ferramenta para identificacdo dos defeitos no material, mesmo com
imagens complexas. Outras referéncias para de classificacdo sao os algortimos de-
senvolvidos por Prihatno et al. (2021) e Lee et al. (2019). Em especial o utlimo pode
ser ressaltado por ter um conjunto de dados pequeno (300 imagens por categoria) e
com alta acuracia de teste, ademais, o problema de classificacdo é parecido com o do
presente projeto.

Tout et al. (2021) compara trés arquiteturas de CNN para realizar a classificagao
dos locais de defeitos em metais. Ele apresenta dois métodos que retornam regides de
presenca de falhas (um por classificacao de imagens e outro por deteccao de objetos) e
um método que detecta precisamente onde a falha se encontra no ambiente (utilizando
segmentacao semantica). O método de classificacdo de imagens varre a imagem de
entrada buscando se a regidao possui o defeito ou ndo; o de deteccéo de objetos busca
as regides que possuem falhas; ja o segmentagao semantica classifica pixel a pixel
os locais na imagem, além disso, retorna a imagem com a classificagcao binaria (ha ou
ndo defeito), utilizando uma técnica chamada upsampling. Kou et al. (2022) também
apresenta um modelo de segmentacdo semantica como alternativa para métodos
fisicos de deteccao de defeitos em trilhos com acuracia de teste chegando a 99%.
Esse método de classificagdo se destaca pela quantidade baixa de imagens (algumas
centenas) e alta acuracia de teste em ambos artigos.
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3 METODOLOGIA

3.1 Descricéo do conjunto de dados
3.1.1 Classificacao dos defeitos

As imagens cadastradas podem ser subdivididas entre com e sem defeitos. Os
defeitos podem ser subdivididos entre trincas e pites, estes podem ser encontrados
tanto sozinhos quanto em conjunto (colénias de defeitos).

Segundo o Centro de Informacdo Metal Mecéanica (CIMM), trinca € o defeito
superficial que ocorre quando a tensao local de ruptura excede os limites do material e
pite € uma depressdo no material causado por corrosao.

Na Tabela 3.1 esta descrita a sigla dada a cada tipo de anomalia, essa denomi-
nacao é seguida pela empresa SIMERQOS, proprietaria do banco de dados. Na Figura
3.3 é possivel verificar essa classificacdo com as imagens reais.

Tabela 3.1 — Descrigao dos tipos de anomalias encontradas.

Sigla Descricao
IP Anomalia do tipo trinca

IPC  Anomalia do tipo colénia de trincas
v Anomalia do tipo pite

IVC  Anomalia do tipo colénia de pites

3.1.2 Banco de dados

O banco de dados de imagens e classificacoes é pertencente a empresa SIME-
ROS. A distribuicao entre a classificacdo dos defeitos € de 64,70% como IPC, 15,65%
como IP, 14,05% como IVC e 5,60% IV (verificar a Tabela 3.1 para descri¢cao das siglas).
Cada imagem com defeito possui um tipo de classificagao associado.

As imagens disponiveis possuem tamanho de 3264 x 2448 pixels e s&o coloridas.
Exemplos de imagens podem ser observados na Figura 3.1.

3.2 Algoritmo proposto

Observando as imagens cadastras (Figura 3.1), conclui-se que a classificacao
da imagem completa traria dificuldades para o modelo entender onde esta contido
o arame com o defeito, principalmente, pela falta de padronizacdo da sua posicao,
interferéncia do fundo e grande variedade na iluminagdo das imagens.

Desta forma, em consonancia com o trabalho desenvolvido por Tout et al. (2021),
as iamgens originais foram recortadas em registros de 200 x 200 pixels e classificados
em cinco categorias. Além das categorias de defeitos, inclui-se a categoria de fundo
que engloba maior parte da imagem. Exemplos podem ser observados nas Figuras 3.2
e 3.3.

Visto a natureza das imagens, em especial a grande variedade de tipos de
imagens de fundo, € escolhido trabalhar com dois modelos de classificagdo. Um com o
resultado binario que diz se a regido possui ou ndo anomalia e outro, se com anomalia,
que retorna o tipo de defeito. Esses modelos serdo chamados de classificagdo de
regido e de defeitos, respectivamente. Assim, o fluxograma de classificacdo se da com
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Figura 3.1 — Exemplos de imagens cadastradas no banco de dados.

uma varredura em toda a imagem com uma janela de tamanho fixo, onde primeiro
é verificado se ha anomalia e, apds, se detectada, é classificada na sua respectiva
classe.

Para verificar a hipétese de que o treinamento com as imagens completas
ndo atenderia ao objetivo, também sera testado um algoritmo utilizando esse tipo de
entrada. Nesse caso, sera aplicada apenas uma rede neural para fazer a classificacao
dos defeitos. As entradas, nesse caso, sofrerdo uma reducao da dimensionalidade para
512 x 512 pixels, a fim de conseguir treinar o modelo no sistema utilizado.
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Figura 3.2 — Entradas do modelo de classificacdo de regides, onde S representa a
regido com defeito e N a regido sem defeito.
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IPC IPC

Figura 3.3 — Entradas do modelo de classificacdo de defeitos, com as siglas descritas
na Tabela 3.1.
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3.2.1 Arquitetura utilizada

Foi escolhido aplicar o aprendizado por transferéncia com a rede ResNet50, tal
como Kou et al. (2022) e como Konovalenko et al. (2020). Tout et al. (2021) também
utilizaram rede residual no seu modelo de classificagdo, o que resultou em melhores
resultados se comparada a arquiteura sem o uso dos pesos treinados pela rede residual.
Por utilizar os pesos ja treinados a partir do conjunto de dados ImageNet, as entradas
utilizadas se encontram no sistema RGB. A arquitetura de camadas adicional a rede
residual esta disponivel na Tabela 3.2.

Para ambos os modelos de classificacao foi utilizada a mesma estrutura de
camadas, modificando apenas 0 numero de canais da ultima camada densa, sendo 2
para a classificacdo de regides e 4 para a classificagdo dos defeitos.

No caso do modelo de clasificacdo de defeitos foram realizados outros testes
com redes com maior numero de neurdnios e camadas densas, porém, todas resultaram
em valores parecidos de acuracia. Desse modo, optou-se por manter a estrutura mais
concisa. Além de testar a mudanca nas camadas da arquitetura proposta, foi verificada
a possibilidade de aplicar a rede apresentada por Lee et al. (2019), os resultados estao
disponiveis na secao 4.3 - Classificacdo dos Defeitos.

Tabela 3.2 — Arquitetura de camadas para os modelos

Tipo de camada Canais Regularizagdo Ativacao

ResNet50 - - -
Densa 512 I?=0,1 RelLU
Dropout - - -
Densa 512 I?=0,1 RelLU
Densa 2o0u4 - Softmax

3.2.2 Treinamento

Para o treinamendo foi utilizado o otimizador Adam com taxa de aprendizado
de 0,00001; o custo foi calculado com o método categorical cross-entropy, ambos
implementados pelo framework Tensorflow. O motivo da taxa de aprendizado baixa,
mesmo com o uso de aprendizado por transferéncia, pode ser explicado pela baixa
quantidade de entradas.

Para a classificagéo de regides foram utilizadas 1088 imagens por categoria
(com e sem defeito), enquanto para a classificacdo de defeitos foram utilizadas 200
imagens por tipo (verificar a Tabela 3.1). Ambos conjuntos de dados foram dividios em
80% para o treinamento, 10% para a validacdo e 10% para o teste.

A fim de aumentar o numero de dados e evitar o overfitting do modelo, foi
aplicado data augmentation no treinamento com o uso de rotag&o, giro horizontal e
zoom. O numero baixo de imagens, em especial para o treinamento do segundo tipo
de clasificagédo, se da pelo trabalho de subdividir cada uma das imagens, mesmo
possuindo um método semi-automatico.

3.3 Sistema utilizado

O computador utilizado para o treinamento do modelo possui sistema operacio-
nal Windows 10, processador Intel Core i7-8700 com memoéria RAM de 32GB.
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O projeto é desenvolvido com a linguagem Python 3.7, com o framework Ten-
sorFlow versao 2.11 e API Keras.

3.4 Métricas de avaliacao

Para avaliacdo dos algortimos e da escolha da arquitetura de camadas do
modelo CNN serdo utilizados a acuracia e a matriz de confuséo.

A acuracia (ACC) é apresentada na equacao (3.1). Sao definidas também a
precisao (p) e o recall (r, ou sensibilidade), respectivamente (3.2) e (3.3). Onde TP
séo as valores verdadeiros positivos, TN sao os valores verdadeiros negativos, F'P
sao os falsos positivos e F'N séo os falsos negativos. No caso da classificacao entre
imagens com ou sem defeitos, essas variaveis representam as imagens com defeitos,
as imagens sem defeitos, as imagens sem defeitos, mas que foram detectadas com
defeitos e as imagens com defeitos em que 0 modelo nao detectou, respectivamente.

Com os valoresde TP, TN, FP e F'N é possivel montar a matriz de confusao,
tabela que informa o numero de previsdes corretas e incorretas do modelo. Os resulta-
dos previstos estdo dispostos nas colunas e os resultados reais as linhas, com isso, a
diagonal principal possui os corretos de previsao (BRUCE; BRUCE, 2019).

TP+TN

ACC —
ce TP+ FP+FN+TN

(3.1)

TP

= —_——— 2
TP+ FN (3-2)

p

TP

= TP L FP (3:3)

r

Além disso, sera verificada as regides que sao utilizadas para a classificagao
através do metddo desenvolvido por Ribeiro et al. (2016) chamado Local Interpretable
Model-Agnostic Explanation (LIME), aplicando a biblioteca desenvolvida pelos autores
em conjunto com o modelo preditor. Essa ferramenta permite visualizar as regides mais
utilizadas, as quais sao coloridas de verde; enquanto as menos utilizadas sao coloridas
de vermelho. Outra possibilidade permitida pela ferramenta é sé manter na imagem
original as regides utilizadas para classificacdo. Exemplos aplicados sdo apresentados
ao longo da secéo 4 - Resultados e Discusséo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nos modelos propostos, tanto para o modelo de classificagdo das regiées quanto
para a identificagdo de defeitos foi utilizada a rede neural de convolugdo ResNet50 ja
treinada com as imagens do banco de dados chamado ImagesNet, acrescentada das
camadas apresentadas na Tabela 3.2.

Ao longo dos testes realizados com as arquiteturas propostas, foram testados
diferentes tipos de valores para a taxa de aprendizado e para os regularizadores. A taxa
de aprendizado padrao definida pela biblioteca utilizada foi diminuida, pois percebeu-se
que nao havia uma melhora nas métricas ao longo do treinamento. De maneira similar,
o valor de penalidade padrao do método L? foi aumentado, apos se realizar com testes
de valores entre 0,5 e 0,01 (valor definido pelo Tensorflow). O uso do regularizador L'
nao melhorou a performance ao ser utilizado em conjunto com o L? e, ao ser testado
sozinho, n&o obteve resultados melhores do que as redes treinadas somente com o
método L2. Por fim, a taxa utilizada na camada de dropout foi definida como 0,2, a
apartir de testes utilizando um intervalo de 0,1 a 0,5.

4.1 Classificacao das Imagens

A classificacao da imagem inteira em quatro defeitos também utilizou a arqui-
tetura ja citada: uso de ResNet50 com a adigdo das camadas densas disponiveis na
Tabela 3.2.

O conjunto de dados de treinamento contém 500 imagens por categoria descritas
na Tabela 3.1. Foram utilizadas 35 épocas. As imagens de entrada foram reduzidas a
512 x 512 pixels e também foi aplicado data augmentation. O conjunto de dados foi
separado em 80% para treinamento, 10% para validagéo e 10% para teste. Com o0 uso
de imagens maiores, o treinamento do modelo demorou em torno de oito horas.

Mesmo com a acuracia de teste chegando a 73,00%, ao verificar com a ferra-
menta desenvolvida por Ribeiro et al. (2016) as regides utilizadas pela rede, observa-se
que nao sao capturados os locais de interesse na classificagdo - que utiliza majo-
ritariamente o fundo para realizar a escolha. Na Figura 4.1 pode ser observado as
regides que o modelo usa para a selagdo: na primeira coluna somente as regiées mais
importantes sdo mantidas, na segunda coluna as que sdo marcadas em vermelho
sdo as menos utilizadas e as em verde as mais utilizadas, ja na terceia coluna esta
a imagem original. Esse resultado corrobora que o uso de imagens menores e uma
varredura ao longo da imagem completa, utilizando uma janela fixa e classificagéo por
parte analisada, pode trazer resultados mais confiaveis.

Além de nado conseguir verificar corretamente os arames e seus defeitos, o
treinamento dessa rede se torna mais custoso por utilizar imagens de maior tamanho.

4.2 Classificacao das Regides

O teste do modelo de classificacdo de regides chegou em uma acuracia de
teste de 92,13%, sendo utilizada 108 imagens para cada categoria no teste. Durante o
processo de treinamento, a média de acuracia de treinamento e validagao ficaram em
95,18% e 87,51%, respectivamente. O treinamento dessas redes utilizando o sistema
apresentado na secao 3.3 demorou em torno de quatro horas.

Na matriz de confusao apresentada na Tabela 4.1 é possivel identificar que os
falsos positivos causados pela classificacao errada do tipo sem defeito sao os erros
mais frequentes do modelo; os valores previstos estdo dispostos nas colunas e os
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Figura 4.1 — Regibes utilizadas para a classificagao, segundo a biblioteca desenvolvida
por Ribeiro et al. (2016).

valores reais nas linhas. Isso é evidenciado na Figura 4.2a, onde pode-se perceber que
o modelo tem dificuldade de realizar a escolha certa em imagens que possuem arames
ou suas bordas presentes. Uma hipétese que pode ser apontada é a baixa quantidade
desses tipos de imagens dentro do conjunto de dados de treinamento e validagao.

Tabela 4.1 — Matriz de confusdo do modelo de classificacao de regides

Sem defeito Com defeito

Sem defeito 91 17
Com defeito 0 108

Na Figura 4.2 sao apresentadas algumas imagens utilizadas para o teste do
modelo, primeiro s&o mostradas as imagens utilizadas e ao seu lado o grafico de
probabilidade do resultado da rede. Abaixo da imagem esta descrito o tipo que retornou
o resultado com maior probabilidade, a probabilidade associada com a escolha e, entre
parénteses, a classificagdo correta.
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Figura 4.2 — Exemplos de resultados do teste de classificagdo de escolhas de tipos de
regidao, onde S denomina a regido com defeito e N a regido sem defeito.
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4.3 Classificacao dos Defeitos

O teste do modelo de classificacdo de defeitos chegou em uma acuréacia de
66,25%, sendo utilizada 20 imagens para cada categoria no teste. Durante o processo
de treinamento, a acuracia de treinamento e validacao ficaram em 92,71% e 76,25%,
respectivamente. O histérico do treinamento pode ser verificado no grafico presente na
Figura 4.3, foi utilizado total de 100 épocas para treinamento, levando cerca de duas
horas para treinamento. Observou-se também que, mesmo treinando a rede um maior
numero de vezes, a acuracia de validagao e teste ndo aumentaram proporcionalmente,
evidenciando a falta de dados como problema para melhoria.

Histérico do treinamento - Classificagdo das Imagens

F140

Acuracia (%)

k60

F40

|

—— Treinamento —— Perda Treinamento
Validagao —— Perda Validagao

] 20 40 60 80 100
Epocas

Figura 4.3 — Gréfico de acuracia e perdas de treinamento e validacao ao longo do
processo de treinamento do modelo de classificagao defeitos.

A matriz de confusdo € apresentada na Tabela 4.2, com ela percebe-se que 0s
valores falsos indicados s&o minoria, possuindo a diagonal principal com os maiores
valores; os valores previstos estdo dispostos nas colunas e os valores reais nas linhas.
Além disso, pode ser verificado que, ao unir os grupos conforme o tipo de defeito e
anulando a divisdo por quantidade de defeitos presente (IV e IVC, IP e IPC como uma
classificacdo de apenas dois grupos, nao quatro), a acuracia de teste se eleva para
78,75%. Nota-se que a classificacdo com menor acertos € a tipo IVC onde se tem o
maior numero de escolhas erradas do que corretas.

Tabela 4.2 — Matriz de confusdo do modelo de classificagao de regides

IP IPC IV IVC

P 14 A1 3
IPC 2 17 1
v 4 0 13
IVC 6 1 4

O©wonmnN

Exemplos dos resultados de teste do modelo estdo apresentados na Figura
4.4. Ao visualizar as imagens que compde o conjunto de dados pode ser notada a
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dificuldade de identificar a partir das fotos a diferenca entre os grupos. Na figura também
podem ser verificados os resultados incorretos com a escolha de defeito correta (pite
ou trinca) mas a identificacdo da quantidade de defeitos errada.

Além disso, com 0 uso do método Local Interpretable Model-Agnostic Expla-
nation (LIME) (RIBEIRO et al., 2016), conclui-se que a rede neural esta utilizando as
regides esperadas para a classificacado, conforme apresentado na Figura 4.5.

A arquitetura proposta por Lee et al. (2019) foi treinada com o conjunto de dados
de defeitos. Foi escolhido testar essa possibilidade, pois os autores utilizaram 300
imagens por classe (numero de dados parecido com o utilizado no trabalho) e o objetivo
da rede apresentada consistia em subdividir as imagens entre seis tipos de defeito em
metal.

Utilizando 200 épocas para treinamento e mesma divisdo do conjunto de da-
dos, obteu-se 42,50% de acuracia para validacao, 94,49% para treinamento e 47,50%
para teste. As perdas ficam abaixo do modelo com a ResNet50 para extracdo das
caracteristicas, enquanto a distribuicado de dados na matriz de confusao ficou pare-
cida com o modelo anterior. Notou-se que a acuracia de treinamento ao longo do
treinamento possui evolugao lenta, enquanto a de validagao e teste ndo apresentou
melhora, se mantendo constante. Mesmo utilizando mais épocas para treinamento e,
em consequéncia, demorando mais 0 processo, a acuracia de teste nao alcancou os
resultados apresentados pelos autores (99,44%) nem o apresentado anteriormente
com o uso de aprendizado por tranferéncia.
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Figura 4.4 — Exemplos de resultados do teste de classificacdo de escolhas de defeitos.
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(c) Exemplo de defeito IV.

Figura 4.5 — Regibes utilizadas para a classificacao (imagem da esquerda) e o registro
original (imagem da direita), segundo a biblioteca desenvolvida por Ribeiro
et al. (2016).
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5 CONCLUSAO

O objetivo deste projeto era o desenvolvimento de uma ferramenta capaz de
classificar diferentes tipos de defeitos presentes em arames metalicos analisados com
inspegao por particula magnética. Esses defeitos podem ser subdivididos em quatro
grupos: pite (IV), pite em colbnia (IVC), trinca (IP) e trinca em col6nia (IPC). Com o uso
de redes neurais de convolugéo, aplicado com o framework Tensorflow, foi possivel
propor uma solugéo viavel, dado o conjunto de dados disponivel.

O algoritmo proposto é subdividido em duas partes: primeiro a verificagdo do
tipo de regido, com ou sem defeito, com a posterior classificagao do tipo de defeito.
Foi utilizado um conjunto de dados contendo 1088 imagens para cada classe para o
treinamento, validacao e teste do primeiro modelo e 200 para o segundo. A partir disso,
consegue-se distinguir com 92,13% de acuracia de teste se uma regiao contém ou nao
um defeito e com 66,25% de acuracia de teste classifica-se os defeitos em quatro tipos
e com 78,75% nos grupos defeito tipo pite e trinca (IVC e IV, IPC e IP, respectivamente).

Observou-se que a divisdo do algoritmo em duas classificacdes, utilizando
uma janela fixa e de menor tamanho na imagem original, consegue atingir resultados
esperados nas imagens provenientes do banco de dados da empresa SIMEROS. A
classificacdo das imagens inteiras resultou no uso regides de fundo para a decisédo
do modelo, como pode ser observado com ferramenta criada por Ribeiro et al. (2016).
Se observadas as métricas do treinamento e teste, poderia ser concluido que o de-
senvolvimento melhor das camadas e parametros resultaria em um modelo com alta
capacidade de classificacdo. Porém, com a baixa padronizacdo das imagens e como
mostrado pelo método Local Interpretable Model-Agnostic Explanation (LIME), nao
seria possivel confiar nesses resultados. Ademais, ao reduzir o tamanho da imagem
a ser classificada, ndo € perdida a resolugao original, tal qual aconteceria ao utilizar
técnicas de reducao de dimensionalidade para o treinamento da rede neural com as
fotos completas, além disso, pode ser treinado o modelo com mais dados ou com um
nuamero de épocas maior utilizando o mesmo tempo de processamento.

Pelos resultados apresentados, nota-se que a baixa quantidade de imagens é
um grande fator para a melhoria das métricas do modelo. Em especifico, percebe-se
que diversificar mais o conjunto para o treinamento das regides, especialmente a
quantidade de fotos que contém arames, seus defeitos naturais e suas bordas, seria de
fundamental importancia. De mesmo modo, traria resultados mais precisos melhorar a
qualidade das imagens de defeitos, focalizando mais no defeito do que no seu ambiente
e aumentando o numero de dados associado para o treinamento, teste e validacao.

Alguns trabalhos recentes que buscam a classificagcdo ou deteccéo de defei-
tos podem ser utilizados para comparacgao. Tout et al. (2021), no seu algoritmo de
classificagcao das regides (com ou sem defeitos) utilizando ResNet34 no aprendizado
por transferéncia, conseguiu acuracia de 99,93%, porém utilizou o conjunto de dados
com 62740 imagens - cada classe com metade do conjunto. De mesma forma, os
autores Konovalenko et al. (2020) ao aplicarem ResNet50 para classificacao de trés
tipos de anomalias em metais, mesmo em um conjunto de dados distribuido de forma
ndo homogénea, atingiram acuracia de teste média de 96,91%, com um conjunto com
17723 imagens com defeitos (820, 14576, 2327, respectivamente para cada classe).
Esses resultados destacam o uso de maiores quantidades de imagens como ponto para
melhora da acuracia do modelo, principalmente no caso da classificacao de defeitos.

Além disso, ao aplicar a arquitetura proposta por Lee et al. (2019), ndo alcangou-
se os resultados apresentados pelos autores, mesmo utilizando a quantidade de
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dados parecida com a descrita. Para a sua rede proposta era necessario classificar
as imagens em seis categorias, possuindo uma base de dados com 300 imagens por
classe possuindo 200 x 200 pixels. Apos o treinamento, a acuracia de teste para o
conjunto de imagens do presente trabalho foi de 47,50% comparada com 99,44% do
artigo.

Outras possibilidades de melhoria modelo proposto, ademais o conjunto de
dados, sao o uso de diferentes redes neurais de convolugao ja treinadas no aprendizado
por transferéncia, a modificacdo dos parametros de regularizacao utilizados e a adicao
ou remocao de camadas. Também pode ser estudado uma forma de tratamento das
imagens com defeitos de maneira a realgar as suas caracteristicas, como realizado
por Kou et al. (2022). Por fim, como ja apontado pelos trabalhos dos autores Tout et al.
(2021) e Kou et al. (2022), a utilizagao da técnica de segmentagdo semantica para a
classificacdo de defeitos com baixa quantidade de dados também € uma alternativa
que consegue obter resultados muito promissores (mais de 95% de acuracia de teste)
mesmo em imagens com multiplas bordas.
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