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Resumo

Os profissionais da área da manutenção e/ou equipas técnicas, precisam regularmente de

aprender a identificar novas peças em motores de automóveis e outros equipamentos. Para

isso, é necessário que executem uma sequência de ações previstas nas ordens de trabalho

a si destinadas de forma a realizarem tarefas de manutenção preventiva e curativa.

O presente projeto propõe um modelo de assistência à manutenção de automóveis

baseado em realidade aumentada. O assistente recebe uma ordem de trabalho com dife-

rentes tarefas a realizar e guia o técnico passo a passo, através de mensagens exibidas nos

óculos de realidade aumentada e instruções por voz. As peças são reconhecidas com o

treino de uma rede neuronal profunda, a YOLOv5, treinada para reconhecer oito peças:

a bateria, filtro de ar, reservatório do líquido dos travões, vareta de óleo, reservatório de

óleo do motor, reservatório da direção assistida, reservatório do líquido de arrefecimento

e reservatório de água dos limpa-vidros.

Depois de estudar o problema e organizar uma estratégia de resolução, foi necessário

criar um conjunto de dados, composto por um total de 900 imagens. Em seguida, a rede

foi treinada e os resultados mostram que é capaz de detetar com sucesso as partes em

streams de vídeo em tempo real, com alta precisão. Sendo útil como auxílio na formação de

profissionais que precisam de aprender a lidar com novos equipamento, guiando técnicos

para que sigam as tarefas nas ordens de trabalho oriundas do Sistema Informatizado de

Gestão de Manutenção.

Este sistema usa óculos de realidade aumentada para visualizar o equipamento. De-

pois,a rede identifica o objeto e o técnico consegue visualizar as tarefas pretendidas atra-

vés dos óculos. Com base no estado da arte, foi proposta uma arquitetura para o sistema

global, constituído pelo CMMS,o software de controlo da execução das ordens de serviço

com o respetivo detetor e a ligação ao headset de realidade aumentada. Foi também imple-

mentada uma prova de conceito, e os resultados mostram que o sistema é capaz de receber

uma ordem de trabalho, identificar o objeto e apresentar no ecrã a tarefa a realizar.

Palavras-chave: assistente de tarefas; YOLOv5; conjunto de dados do motor do carro;

deteção de peças de automóveis; realidade aumentada.
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Abstract

Maintenance professionals and/or technical teams regularly need to learn to identify new

parts in car engines and other equipment. For this, it is necessary that they carry out a

sequence of actions provided for in the work orders intended for them in order to carry

out preventive and curative maintenance tasks.

The present project proposes a model of assistance to perform tasks based on the

training of a deep learning neuronal network where the assistant receives a work order

with different tasks to perform and guides the technician step by step through messages

displayed on the augmented reality glasses and by voice. The parts are recognizes using

a deep neural network, YOLOv5, trained to be able to recognize 8 parts: the battery, air

filter, brake fluid reservoir, oil dipstick, engine oil reservoir, power steering reservoir,

coolant reservoir and wiper water reservoir.

The first part of the process was to study the problem and organize a resolution

strategy. Then it was necessary to create a dataset, consisting of a total of 900 images of

the car’s engine where the eight parts described are identified. Then, the neural network

was trained to detect each part. The results show that YOLOv5s is capable of successfully

detecting parts in video streams in real time, with high accuracy, being useful as an

aid in the training of professionals who can learn to deal with new equipment and also

to guide technicians so that they follow the tasks in the work orders arising from the

Computerized Maintenance Management System.

This system uses augmented reality glasses visualize the equipment. Afterwards, the

network identifies the object and the technician can visualize the intended tasks through

the glasses. Based on the state of the art, an architecture for the global system was

proposed, consisting of the CMMS, the software to control the execution of work orders

with the respective detector, and the connection to the reality headset. A proof of concept

was implemented, and the results show that the system is capable of receiving a work

order, identifying the object and displaying the task to be performed on the screen.

Keywords: task assistant; YOLOv5; car engine dataset; car part detection; augmented

reality
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1
Introdução

Neste capítulo é feita um breve introdução ao tema e trabalho desenvolvido para a con-

clusão deste projeto.

1.1 Manutenção

Quase todo o tipo de equipamentos ou sistemas necessitam de manutenções constantes.

Com o evoluir da tecnologia, estes equipamentos e sistemas tendem a ficar cada vez mais

complexos exigindo uma melhoria contínua nos processos de manutenção e um trabalho

mais rigoroso da parte do gestor de manutenção [33].

Existem diferentes tipos de manutenção. Entre eles, manutenção corretiva, que se

baseia na reparação de avarias. Manutenção preventiva sistemática que é uma manuten-

ção periódica, realizada em função do tempo ou uso dos equipamentos, de acordo com

a espectativa de desgaste sofrido. E a manutenção preditiva, que se foca na constante

monitorização dos equipamentos para que se possam prever avarias.

Para realizar uma tarefa de manutenção, o técnico segue um conjunto de procedimen-

tos de manutenção corretiva, preventiva ou preditiva, que se encontram numa ordem de

trabalhos. A ideia é agilizar este processo com aplicações de realidade aumentada. Assim,

o técnico consegue ter acesso aos procedimentos com as mãos livres, sendo-lhe indicado

quando está a visualizar a peça à qual correspondem os procedimentos da ordem de

trabalho.

1.2 Realidade Aumentada na manutenção

Existem diversas formas onde a realidade aumentada pode ser integrada com a área da

manutenção industrial. A integração desta tecnologia consegue trazer benefícios a vários
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níveis.

Todos os processos de aprendizagem, comunicação, manutenção, etc, têm custos, quer

a nível financeiro quer a nível de produtividade. Um sistema de realidade aumentada

pode facilmente trazer os maiores benefícios para as várias indústrias, sendo capaz de

reduzir custos, aumentar a capacidade de produção, diminuir riscos de segurança, entre

outros.

Estes sistemas podem funcionar através da integração de óculos inteligentes que po-

dem facilitar o trabalho dos funcionários. Estes sistemas podem sobrepor informação

virtual em imagens reais de modo a que os funcionários consigam, por exemplo, aprender

e executar novas tarefas sem qualquer outro auxílio [11]. No caso presente, pretende-se

contribuir para desmaterializar as ordens de trabalho (WO - Working Order), com recurso

a RA (Realidade Aumentada).

1.3 Realidade Aumentada e redes neuronais

As redes neuronais de aprendizagem profunda (deep learning) são cada vez mais utilizadas

nas mais diversas áreas e indústrias.

As redes neuronais convolucionais são redes neuronais de aprendizagem profunda,

apropriadas para a análise e reconhecimento de objetos. Estas redes precisam de uma

grande quantidade de imagens dos objetos para o processo de treino de um algoritmo de

deep learning. Estas arquiteturas usam métodos de convolução para poder prever carac-

terísticas específicas de uma imagem de acordo com o que se aprende num conjunto de

treino. Podem ser usadas para deteção de vários objetos numa única imagem e até detetar

objetos apenas parcialmente visíveis.

É importante perceber que o conceito de deteção de objetos, não se trata apenas do

seu reconhecimento mas também da sua localização dentro de uma imagem ou vídeo.

Para o reconhecimento de objetos podem ser necessários dispositivos de realidade virtual

ou aumentada.

O uso de técnicas de realidade aumentada, virtual ou mista permite explorar todos

os sentidos humanos. Entretanto, a maior parte dos trabalhos desenvolvidos ainda se

direciona para o aumento da sensação visual, porém são encontrados trabalhos aplicados

aos outros sentidos, como o tato e audição, com resultados tão bons quanto os obtidos

através da sensação visual.

No início deste processo é muito importante compreender os dados antes de qualquer

outra coisa. Dados como as dimensões das imagens, escala de cores, detalhes de sombras,

etc. Depois de termos construído um bom dataset é necessário construir a arquitetura da

rede, número de camadas que serão usadas, camadas de convolução e pooling, funções de

ativação, métricas de avaliação e outros detalhes. Com a arquitetura da rede definida já

é possível iniciar o processo de treino que consiste em apresentar os dados ao algoritmo

para a rede poder aprender. Quando o modelo estiver treinado, é então testado com novas

imagens para confirmar se faz uma leitura/identificação correta das mesmas.
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Com a crescente evolução do uso destas redes para todo o tipo de problemas do mundo

real, como condução autónoma, deteção de doenças através da deteção de padrões em

imagens de células, etc, leva-nos até à indústria da manutenção e consequentemente ao

processo de assistência de tarefas. Este conceito propõe que um funcionário possa ser

instruído sem o auxílio de alguém mas sim através de instruções que podem ser recebidas

nuns óculos de realidade aumentada.

1.4 Objetivos do projeto

O principal objetivo deste projeto, é propor um Sistema Informatizado de Gestão de

Manutenção (CMMS - Computerized Maintenance Management System) onde seja possível

integrar um modelo treinado de uma rede neuronal com os óculos de realidade aumen-

tada para receber ordens visuais para tratamento e manutenção das peças identificadas.

Para isso era proposto:

• Levantamento do estado da arte de métodos e sistemas automáticos de deteção e

classificação de peças.

• Produzir vídeos e construir um dataset anotado com várias peças.

• Implementar e testar um protótipo em deep learning.

Para isso foram identificadas várias tarefas para organização e conclusão dos objetivos:

• T1 - Análise do problema e revisão da literatura.

• T2 - Estudo das técnicas existentes.

• T3 - Criação do dataset.

• T4 - Implementação de um sistema.

• T5 - Testes e validação.

1.5 Trabalho realizado

Para desenvolver este projeto primeiramente começou-se por estudar o estado da arte

no âmbito das redes neuronais convolucionais e as suas diversas aplicações nas áreas da

manutenção e no contexto da realidade virtual, mista e aumentada.

Foi construído um dataset com um total de 900 imagens do motor de um automóvel

e foi usada a arquitetura de rede YOLOv5 para deteção e classificação de oito diferentes

peças constituintes do automóvel. Posteriormente foi proposto o desenho e arquitetura

do sistema que inclui um CMMS, controlo da execução das WO e integração dos óculos

de RA com o detetor. Foi construído um pequeno protótipo através da implementação de
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um sistema que, através do modelo treinado, consegue reconhecer as peças e indicar os

procedimentos, que se encontram num ficheiro CSV, para uma determinada tarefa.

Foram ainda escritos dois artigos. O primeiro foi submetido para congresso e aborda

os testes feitos com a rede YOLOv5 para deteção de peças. O segundo foi submetido

para revista e, para além de avaliar o desempenho dos testes feitos com a YOLOv5 na

deteção de peças também aborda a aplicação do sistema CMMS para tarefas de auxílio à

manutenção através de óculos de realidade aumentada.

1.6 Estrutura e organização do documento

O presente relatório encontra-se assim dividido:

• Capítulo 1: Este capítulo pretende apresentar o âmbito e objetivos propostos deste

projeto.

• Capítulo 2: Neste capítulo é feito um enquadramento teórico dos principais con-

ceitos acerca de redes neuronais que são mais importantes para a compreensão do

âmbito do projeto.

• Capítulo 3: É feita a descrição do estado da arte de acordo com vários temas relaci-

onados com o âmbito do projeto.

• Capítulo 4: Neste capítulo são descritos os principais recursos e ferramentas usados

para todo o desenvolvimento do projeto, desde a criação do dataset, treino da rede e

implementação.

• Capítulo 5: O capítulo 5 descreve os testes e resultados que foram feitos para treinar

e testar o modelo proposto.

• Capítulo 6: Aqui é descrita a arquitetura de todo o sistema de realidade aumentada

e a implementação que foi feita para simular todo o sistema proposto.

• Capítulo 7: Discussão sobre os resultados obtidos e objetivos cumpridos.

• Capítulo 8: Resume o que foi trabalhado ao longo do desenvolvimento de toda a

investigação e projeto bem como o trabalho futuro a desenvolver.
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2
Enquadramento Teórico

As tecnologias de realidade aumentada, mista ou virtual são conceitos que facilmente se

podem confundir. Há anos que constantemente ouvimos falar nestas tecnologias como

promessas para oferecer uma nova forma de comunicar, jogar e navegar pois permitem

adicionar informação sensorial à experiência do utilizador, ou até fazê-lo sentir-se num

mundo diferente.

2.1 O que é a realidade virtual

Segundo o autor Michael A. Gigante, a realidade virtual (VR) é um ambiente interativo

e participativo que pode sustentar muitos utilizadores a usufruir de um único espaço

virtual [26]. Existem várias definições para o termo realidade virtual mas, em geral, é

descrita como um ambiente “falso” obtido através de elementos gráficos criados por um

sistema computacional capaz de nos envolver a 360º e em 3D. Pimentel define realidade

virtual como o uso de alta tecnologia para convencer o utilizador de que ele está numa

outra realidade, promovendo completamente o seu envolvimento [55]. Este ambiente é

capaz de transmitir a ilusão de um espaço totalmente navegável e interativo com efeitos

visuais, sonoros e até táteis; conforme nos movemos pode ser possível a manipulação

de objetos com as mãos. Através da realidade virtual podemos ter a noção de um deter-

minado ambiente que não está ao nosso alcance. Por exemplo, um vendedor de imóveis

consegue oferecer ao cliente uma imagem clara do interior e exterior de um determinado

imóvel. A realidade virtual é também muito utilizada para simulações de automobilismo,

práticas de desportos radicais, montanhas-russas, etc., proporcionando ao utilizador uma

sensação real da experiência. A realidade virtual pode depender de diversos equipamen-

tos, como monitores, projetores e óculos de realidade virtual. É, normalmente, usada, em

ambientes fechados, mas pode ser usada individualmente ou coletivamente. O objetivo
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da realidade virtual é criar o máximo de possíveis sensações “reais”, permitindo assim

uma conexão em tempo real sem uma conexão física [51].

2.2 O que é a realidade aumentada

A realidade aumentada (RA) é quando podemos olhar para um ambiente real e sobrepor

elementos “não reais” como informação e gráficos, ou seja, é a integração de informação

virtual com o ambiente real. Uma das grandes aplicações da realidade aumentada é no

âmbito da publicidade e da manutenção industrial: a primeira possibilita ao consumidor

uma grande interação com um possível produto; a segunda permite ao técnico ser mais

eficiente e aumentar a qualidade das suas intervenções. Esta tecnologia é também muito

usada em jogos e tornou-se muito popular com a chegada do POKEMON GO1, um jogo

que permite visualizar num ambiente real os vários pokemons existentes no jogo. Um

outro exemplo de realidade aumentada, usada muito frequentemente, são os populares

filtros de câmara que sobrepõem “efeitos” ou animações à vista original da câmara do

telemóvel. A realidade aumentada pode depender apenas de um dispositivo com câmara

que pode ser usada em ambientes fechados ou abertos e ainda ser usada individualmente

ou coletivamente [51].

Figura 2.1: Jogo Pokémon-Go 2

2.3 O que é a realidade mista

A realidade mista (RM) é criada por uma nova tecnologia que permite ao utilizador uma

interação com objetos virtuais sobrepostos na realidade física. A realidade mista refere-

se à incorporação de objetos de computação gráfica num ambiente real tridimensional

ou, alternativamente, a inclusão de elementos reais num ambiente virtual [57]. Azuma
[12] definiu três características que são essenciais para uma interface de realidade. Em

primeiro lugar, ele combina o real com o virtual. Em segundo lugar, é interativo em

1https://pokemongolive.com/pt_br/
2Fonte: https://blog.gazinatacado.com.br/realidade-aumentada-varejo/realidade-aumentada-pokemon-

go/ (última consulta: 2021-06-30).
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tempo real. Terceiro, é registado em três dimensões. O termo de realidade mista pode ser

confundido com o termo de realidade aumentada uma vez que a realidade mista é uma

forma de realidade aumentada, mas que pode ir mais além, tornado assim uma integração

perfeita entre a realidade aumentada e o mundo físico [51].

Figura 2.2: Realidade Mista3

2.4 Redes neuronais shallow

Uma rede neuronal artificial é um mecanismo de aprendizagem que, muitas vezes, é até

considerada como uma imitação do processo de aprendizagem do cérebro humano. O

cérebro recebe um estímulo do mundo exterior, faz o processamento e gera um resultado.

À medida que a tarefa se torna cada vez mais complicada, vários neurónios formam uma

rede complexa, transmitindo informação entre si. Usando uma rede neuronal artificial

tentamos imitar um comportamento semelhante [1].

2.4.1 Percetrão

O Modelo Percetrão foi desenvolvido nas décadas de 1950 e 1960 pelo cientista Frank
Rosenblatt. O Percetrão, representado na Figura 2.3, permite uma compreensão clara de

como funciona uma rede neuronal em termos matemáticos [2]. Na imagem podemos ver

as entradas a1...an, os pesos representados porW1...Wn, a função de ativação representada

pela letra ”F” e a saída representada pela letra ”O”.

Figura 2.3: Percetrão

3Fonte: https://tecnoblog.net/286211/o-que-e-a-tal-realidade-mista-da-microsoft/ (última consulta:
2021-06-30).
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Como mostram as equações 2.1 e 2.2, o percetrão contém várias entradas e pesos,

caracterizados por valores que expressam a importância das respetivas entradas para a

saída. A saída pode tomar os valores de 0 ou 1 e é determinada pela soma ponderada∑
jwjxj, menor ou maior que algum valor limiar θ (threshold).

O = 0 se
n∑
j

wjxj ≤ θ (2.1)

O = 1 se
n∑
j

wjxj > θ (2.2)

Um percetrão pode pesar diferentes tipos de evidências para tomar decisões.

Na Figura 2.4 podemos ver a arquitetura de uma rede neuronal percetrão onde existem

várias camadas, nomeadamente: a camada de entrada (inputs) e duas camadas intermé-

dias ou ocultas, onde são tomadas decisões. Os resultados da saída da primeira camada

intermédia correspondem à entrada da segunda camada oculta e, por fim, temos a camada

de saída (output).

Isto significa que a rede de percetrões segue o modelo feed-forward, que implica que as

entradas são transferidas para o neurónio, de seguida são processadas e, por fim, resultam

numa saída.

Figura 2.4: Rede Neuronal de Percetrões com uma camada oculta 4

O processo de treino de um percetrão ou uma rede multi-percetrão consiste em fazer

com que o modelo aprenda os valores ideais de pesos e bias, valor que se soma a cada

neurónio para facilitar o processo de aprendizagem da rede. Apresentamos ao modelo os

dados de entrada e as possíveis saídas, treinamos o modelo e os pesos e bias são aprendidos.

Com o modelo já treinado, podemos apresentar os novos dados de entrada e o modelo já

será capaz de prever uma saída. O percetrão é um bom classificador linear (binário). É

usado muitas vezes com aprendizagem supervisionada e pode ser usado para classificar

os dados de entrada fornecidos.

4Fonte: https://www.deeplearningbook.com.br/o-perceptron-parte-1/ (última consulta: 2021-06-30).
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2.4.2 Treino de redes feed-forward

Estas redes são o tipo mais comum de redes neuronais para aplicações práticas. A primeira

camada é a entrada e a última camada é a saída. Se houver mais de uma camada oculta,

são chamadas de redes neuronais de aprendizagem profunda [3].

Para estruturar uma rede feed-forward deve-se definir a camada de entrada, a camada

ou camadas intermédias e a camada de saída. Na Figura 2.5 podemos ver em (a) um

exemplo de uma rede com apenas uma camada oculta e em (b) com múltiplas camadas

ocultas.

(a) Rede Feedforward de camada única (b) Rede Feedforward de múltiplas camadas.

Figura 2.5: Redes FeedFoward 5

2.4.3 Redes multicamadas percetrão

Uma MLP (Multi Layer Percetron) é uma rede neuronal artificial composta por percetrões

dispostos em várias camadas. Estas redes são compostas por uma camada de entrada

que serve para receber o sinal, um número arbitrário de camadas intermédias que são

o mecanismo computacional da rede e uma camada de saída que toma uma decisão

ou previsão sobre a entrada e entre essas duas camadas. Estas redes são, normalmente,

aplicadas a problemas de aprendizagem supervisionada.

As redes feed-forward, como MLP’s, seguem um fluxo constante de ida e volta. Na pas-

sagem para a frente, o fluxo do sinal move-se da camada de entrada através das camadas

intermédias para a camada de saída e a decisão da camada de saída é medida em relação

às saídas esperadas. Na passagem para trás, usando o algoritmo de retropropagação (back-
propagation), são calculadas as derivadas parciais da função de erro dos vários pesos e bias
e são reproduzidas através da MLP. Essa diferenciação dá um gradiente, ao longo do qual

os parâmetros podem ser ajustados à medida que movem a MLP um passo mais perto do

erro mínimo. Isto pode ser feito com qualquer algoritmo de otimização baseado em gra-

diente, como o algoritmo de gradiente descendente. A rede continua aquele movimento

5Fonte: https://paginas.fe.up.pt/˜tem2/Proceedings_TEMM2018/data/papers/7346.pdf (última con-
sulta: 2021-06-30).
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até que o erro não possa ser mais reduzido, atingindo o mínimo possível [42].

2.5 Redes neuronais de aprendizagem profunda

Embora existam imensas arquiteturas de redes neuronais artificias, nem todas são de deep
learning. O que caracteriza estes modelos, como o nome indica, são redes neuronais artifi-

cias com muitas camadas ocultas, como pode ser analisado na Figura 2.6. Normalmente,

as camadas realizam operações mais complexas que o percetrão visto anteriomente.

Numa arquitetura de rede deep learning os neurónios encontram-se nas camadas in-

termédias. Estes neurónios estão envolvidos numa série de cálculos matemáticos que

facilitam tarefas como compreender a fala humana e reconhecer objetos visualmente. A

informação é passada através de cada camada, com a saída da camada anterior a servir de

entrada para a próxima camada.

Figura 2.6: Rede Neuronal Deep 6

2.5.1 Redes neuronais recorrentes

As redes neuronais recorrentes são um conjunto de algoritmos de redes neuronais artifi-

ciais principalmente utilizadas para o processamento de dados sequenciais.

As redes recorrentes são diferentes das redes feed-forward porque incluem um ciclo de

realimentação, no qual a saída do passo n− 1 é alimentada de volta à rede para alterar o

resultado do passo n, e assim sucessivamente para cada etapa subsequente. Se uma rede

recorrente é exposta a uma palavra, letra por letra, e é pedido para adivinhar cada letra

que vem a seguir, a primeira letra de uma palavra ajudará a determinar o que uma rede

recorrente estima que a segunda letra pode ser.

Estas redes são muitas vezes usadas na classificação de texto mas, embora algumas

formas de dados, como imagens, não pareçam ser sequenciais, podem ser entendidas

como sequências quando alimentadas numa rede recorrente [3, 4].

Alguns exemplos deste tipo de rede são as LSTM (Long Short-Term Memory) que

surgiram para ajudar a solucionar alguns problemas das redes neuronais recorrentes.

6Fonte: https://www.deeplearningbook.com.br/as-10-principais-arquiteturas-de-redes-neurais/ (úl-
tima consulta: 2021-06-30).
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2.5.2 Redes neuronais convolucionais

Uma rede neuronal convolucional (CNN) é uma rede neuronal usada para classificar

imagens, agrupá-las por similaridade e realizar reconhecimento de objetos [59]. São algo-

ritmos que podem identificar rostos, pessoas, sinais de rua e muitos outros dados visuais.

A evolução das redes convolucionais no processamento de imagens é uma das prin-

cipais razões pelas quais hoje em dia podemos testemunhar a eficácia da aprendizagem

profunda. Este tipo de redes tem vindo a impulsionar grandes avanços no ramo da visão

computacional que, como sabemos, já tem aplicações em carros com condução autónoma,

robótica, drones, segurança, diagnósticos médicos e até tratamentos para deficientes visu-

ais.

Na Figura 2.7 podemos ver um exemplo da estrutura de uma CNN que pode ser

dividida em dois blocos, o primeiro é o bloco de extração de características, onde existem

as camadas de convolução e camadas de pooling e o segundo é o bloco de classificação

onde estão as camadas totalmente conectadas que se comportam igual a uma MLP [47].

Figura 2.7: Estrutura de uma CNN 7

2.5.2.1 Funcionamento de uma CNN

Para perceber melhor o funcionamento de uma CNN, como vimos anteriormente, a estru-

tura encontra-se dividida em dois blocos principais, extração de características e classifi-

cação. No primeiro, como podemos analisar na Figura 2.8, o processo é feito nas camadas

de convolução, compostas por neurónios, onde cada um é responsável por aplicar um fil-

tro, chamado Kernel, que é uma matriz de convolução responsável pela deteção de bordas,

características e traços importantes na imagem. Cada matriz possui valores de pesos si-

nápticos da rede que são multiplicados pelos valores da matriz de entrada (input data). Ao

percorrer toda a imagem, é gerado um output que representa uma nova imagem chamada

mapa de características (feature maps) que vai servir de entrada para a próxima camada

[47].

7Fonte: https://medium.com/@lucaaslb/deep-learning-vis%C3%A3o-computacional-redes-neurais-
convolucionais-c21f19f5ec34 (última consulta: 2021-06-30).
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Figura 2.8: Exemplo de uma operação de convolução 8

Após uma camada de convolução, ainda no bloco de extração de características, pode-

se aplicar uma camada de pooling que serve para simplificar a informação e reduzir a

dimensionalidade da convolução. Essa redução é fundamental, pois ajuda na agilidade

do processo de treino. O pooling também possui uma matriz que percorre o mapa de

características gerado pela convolução e prepara um mapa de características condensadas.

Possui alguns métodos de ativação que podem ser aplicados, onde os mais utilizados são:

“Max Pooling” e “Average Pooling”. Cada neurónio da camada de pooling pode resumir uma

região de neurónios da camada de convolução.

Por fim, chegando à fase de classificação, existe uma camada totalmente conectada,

onde os neurónios têm conexões completas com todos os neurónios ativados na camada

anterior. A sua entrada é a saída da camada anterior, que possui informação das caracte-

rísticas da imagem e a saída são N neurónios, com N sendo a quantidade de classes do

seu modelo para finalizar a classificação [59].

As redes CNN são o modelo mais representativo de deep learning. As vantagens das

CNN em relação aos métodos tradicionais podem ser resumidas em:

• Representação de característica hierárquica, que é a representação de vários níveis

de pixeis a alto nível de recursos semânticos aprendidos por um estágio múltiplo

hierárquico.

• Comparado com os modelos tradicionais, um modelo mais profundo fornece um

aumento da sua capacidade.

• A arquitetura de uma CNN oferece uma oportunidade para otimizar em conjunto

várias tarefas relacionadas.

• Beneficiando-se da grande capacidade de aprendizagem nas CNN’s, alguns desafios

clássicos de visão computacional podem ser reformulados para problemas de trans-

formação de dados de alta dimensão e resolvidos de um ponto de vista diferente.

8Fonte: https://medium.com/@lucaaslb/deep-learning-vis%C3%A3o-computacional-redes-neurais-
convolucionais-c21f19f5ec34 (última consulta: 2021-07-01)
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2.6 Uso de redes convolucionais em visão por computador

A visão computacional pode ser descrita como um processo de modelação e identificação

que consegue obter informação a partir de imagens e vídeos. Procurando imitar o olho

humano, consegue identificar padrões, objetos, pessoas, cores, etc.

A visão computacional transforma esse conhecimento num algoritmo de máquina,

criando assim um processo automatizado, muitas vezes melhor e mais rápido que o ser

humano. Este tipo de tecnologia tem sido usado para a aquisição de dados, seja para gerar

“tags” em imagens de redes sociais ou até mesmo em processos industriais.

Na Figura 2.9 podemos analisar o pipeline daquilo em que consiste a deteção de objetos

onde numa primeira instância temos a aquisição da imagem, depois a imagem tem de ser

processada, onde muitas vezes são feitas correções de cor, forma, etc. Passamos depois

pela extração de características que é o que nos permite conseguir distinguir padrões para

que seja possível identificar um objeto corretamente na sua totalidade.

Existem inúmeras arquiteturas dedicadas a este processo, algumas delas apresentadas

nas próximas secções.

Figura 2.9: Pipeline da deteção de objetos 9

2.6.1 VGGNet

Desenvolvida por Simonyan e Zisserman [65], no âmbito do concurso ImageNet Large

Scale Visual Recognition Competition (ILSVRC) de 2014, esta rede conseguiu alcançar o

2º lugar nesta competição.

É uma arquitetura bastante usada devido ao seu bom desempenho em comparação

com outras arquiteturas. Este rede também tem várias arquiteturas de acordo com vários

níveis de camadas em profundidade.

A VGG-16 é um modelo de arquitetura de 16 camadas usada para reconhecimento

visual de imagens.

Na Figura 2.10 podemos ver a arquitetura desta rede, onde os quadrados azuis repre-

sentam as camadas de convolução junto com a função de ativação não linear, ReLU, e os

9Fonte: https://medium.com/@suzana.svm/o-pipeline-de-visao-computacional-com-python-opencv-
adc70112f5ee (última consulta: 2021-07-01)
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quadrados vermelhos representam as camadas de poolling. Existem ainda três quadrados

verdes que representam três camadas totalmente conectadas.

Portanto, o número total de camadas com parâmetros ajustáveis é 16, das quais 13 são

para camadas de convolução, duas para camadas totalmente conectadas e uma camada

SoftMax.

Figura 2.10: A arquitetura VGG-16 10

2.6.2 MobileNet

É um modelo de arquitetura CNN para classificação de imagens e usada para visão móvel.

O modelo desta arquitetura é baseado em convoluções separáveis em profundidade. A

estrutura da rede é um dos fatores que impulsionou o seu desempenho, assim como

a largura e a resolução que podem ser ajustadas para equilibrar latência e precisão no

desempenho da rede.

Existem três versões desta rede, nomeadamente a MobileNet v1, MobileNet v2 e Mobi-

leNet v3. Pois, como na maioria das arquiteturas, estas vão sofrendo avanços e melhorias

de modo a serem cada vez melhores no seu desempenho.

A Figura 2.11 apresenta a arquitetura desta rede onde é possível perceber a diversi-

dade de camadas existentes e como se processa o modo de deteção desta arquitetura. Esta

rede apresenta um total de 30 camadas, 27 convolucionais e três totalmente conectadas.

Todas as camadas são seguidas por uma camada batchnormalization e função de ativação

ReLU à exceção da camada final totalmente conectada que não tem não linearidade e

alimenta uma camada softmax para classificação [31].

10Fonte: https://www.researchgate.net/figure/Fig-A1-The-standard-VGG-16-network-architecture-as-
proposed-in-32-Note-that-only_fig3_322512435 (última consulta: 2021-07-02)
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Figura 2.11: A arquitetura MobileNet 11

2.6.3 LeNet

A arquietura LeNet-5 foi a primeira arquitetura CNN introduzida e usada para reconhecer

caracteres manuscritos [43]. A arquitetura LeNet também é utilizada na classificação de

imagens e o funcionamento desta rede, começa por dividir a imagem, em seguida extrai

os recursos da imagem de entrada, seguindo-se o agrupamento que reduz a dimensão

dos recursos extraídos enquanto retém a informação mais importante. A camada de saída

final desta rede é um conjunto de nós que identifica recursos da imagem e é representada

por uma função Sigmoid [36].

A Figura 2.12 apresenta-nos a arquitetura desta rede com um total de sete camadas.

Esta arquitetura consiste em duas partes, uma primeira que é um codificador convolu-

cional constituído por duas camadas convolucionais, cada uma seguida de uma camada

Average Polling, e um bloco denso constituído por três camadas totalmente conectadas.

Figura 2.12: A arquitetura LeNet 12

2.6.4 AlexNet

Proposta em 2012 por Alex Krizhevsky et al., bem mais complexa que a LeNET. Esta é uma

rede neuronal convolucional cuja arquitetura ganhou várias competições internacionais

11Fonte: www.hindawi.com/journals/misy/2020/7602384/(última consulta: 2021-07-02)
12Fonte: http://d2l.ai/chapter_convolutional-neural-networks/lenet.html (última consulta: 2021-07-02)
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durante 2011 e 2012 no ILSVRC. A arquitetura desta rede ilustrada na Figura 2.13,

consiste em oito camadas: cinco camadas convolucionais e duas camadas totalmente

conectadas, sendo a última uma camada SoftMax [6].

Figura 2.13: A arquitetura AlexNet 13

Alguns dos recursos usados, que são novas abordagens para redes neuronais convolu-

cionais, são:

• ReLU Nonlinearity: Algumas redes como a AlexNet usa Unidades Lineares Rectifi-

cadas (ReLU) como função de ativação, em vez da mais comum, a função tangente

hiperbólita (tanh). A ReLU oferece vantagens no tempo de treino.

• Várias GPUs: A AlexNet já permite o treino multi-GPU, o que significa que consegue

colocar metade dos neurónios do modelo numa GPU e a outra metade noutra GPU,

o que significa que pode ser treinado um modelo maior ao mesmo tempo que se

consegue reduzir o tempo de treino desse mesmo modelo.

• Overlapping Pooling: As CNN’s agregam as saídas em grupos vizinhos de neurónios

sem sobreposição. No entanto, quando se introduziu este conceito, observou-se uma

redução no erro em cerca de 0.5%.

2.6.5 Inception

Arquitetura que visa diminuir a complexidade das CNN’s. Consiste em combinações

paralelas de camadas com filtros convolucionais de tamanho (1×1), (3×3) ou (5×5). Uma

convolução 1 × 1 mapeia um pixel de entrada com todos os canais rgb (red, green, blue)

para um pixel de saída. Este tipo de convolução é mais usado para reduzir o número de

canais em profundidade [13].

Na Figura 2.14 está representada uma versão simplificada do módulo da inception

usando apenas um tamanho de convolução, por exemplo (3 × 3). Como as convoluções

maiores têm um custo computacionalmente mais elevado, foi proposto que sejam feitas

convoluções (1×1) primeiro, para reduzir a dimensionalidade do mapa de características

e, então, depois passar por convoluções maiores.

13Fonte: https://arxiv.org/ftp/arxiv/papers/1803/1803.01164.pdf (última consulta: 2021-07-02)
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Figura 2.14: Módulo inception simplificado - Fonte: [20]

A sua evolução constante levou à criação de várias versões da rede. As versões mais

populares são as seguintes:

1. Inception v1: Esta rede trouxe a possibilidade de ter filtros com vários tamanhos a

operar no mesmo nível, o que torna a rede um pouco “mais ampla” em vez de “mais

profunda”. Isto porque um mesmo objeto pode ter uma grande variação de forma e

tamanho em diferentes imagens e por isso a escolha do tamanho do filtro torna-se

complicada [13].

2. Inception v2: Esta versão quis trazer às redes neuronais um melhor desempenho

quando as convoluções não alteram drasticamente as dimensões da entrada, isto é,

melhorar problemas na perda de informação da imagem quando se reduz o seu ta-

manho. A solução passa por fatorizar convoluções (5×5), que é computacionalmente

mais cara, em duas operações de convolução (3×3) para melhorar a velocidade com-

putacional e levar a um aumento no desempenho da rede [13].

3. Inception v3: Esta versão pretendia optimizar a versão anterior e melhorar os clas-

sificadores auxiliares, incorporando assim um optimizador RMSProp, convoluções

(7×7) fatorizadas, BatchNormalization nos classificadores auxiliares e uma compo-

nente de suavização que, quando adicionada, evita que a rede se torne muito confi-

ante sobre uma classe evitando ajustes excessivos e consequentemente overfitting. O

termo overfitting é um termo utilizado para descrever quando um modelo se ajusta

de mais ao conjunto de dados, o que torna o modelo não adequado, principalmente

para dados de teste [13].

4. Inception v4: A Inception v4 introduziu “blocos de redução” especializados que

são usados para alterar a largura e a altura da grelha sobre a imagem. As versões

anteriores não tinham estes blocos de redução explicitamente, mas a funcionalidade

foi implementada [13].
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5. Inception-ResNet: Existem duas derivações da Inception ResNet, nomeadamente

v1 e v2. A Inception-ResNet v1 tem um custo computacional semelhante ao do

Inception v3, a Inception-ResNet v2 tem um custo computacional semelhante ao do

Inception v4. Ambas as versões possuem uma estrutura semelhante, a diferença é

apenas na configuração dos hiperparâmetros. Esta rede introduz conexões residuais

que adicionam a saída da operação de convolução à entrada [13].

2.6.6 Xception

A arquitetura Xception é inspirada na Inception, porém, os módulos de iniciação foram

substituídos por convoluções separáveis em profundidade.

A Xception tem 36 camadas convolucionais formando a base de extração de caracterís-

ticas da CNN [20]. Como a arquitetura Xception possui o mesmo número de parâmetros

que a Inception, os ganhos de desempenho não se devem ao aumento da capacidade, mas

sim ao uso mais eficiente dos parâmetros. Em suma, a arquitetura Xception é uma pilha

linear de camadas de convolução separáveis em profundidade com conexões residuais, o

que torna a arquitetura muito fácil de definir e modificar [20].

2.6.7 YOLO

A arquitetura YOLO (You Only Look Once) é uma ferramenta de visão computacional para

deteção e classificação de objetos em tempo real. O termo YOLO significa “olhar apenas

uma vez”, o que quer dizer que esta rede requer apenas uma passagem de propagação

direta através da rede neuronal para fazer previsões.

A Figura 2.15 representa uma arquitetura YOLO com 24 camadas convolucionais, e

duas totalmente conectadas [9].

A YOLO pega numa imagem de entrada e redimensiona-a para 448×448 px. A imagem

segue para uma próxima camada convolucional da rede e transforma a saída na forma de

um tensor 7×7×30. O tensor fornece as informações sobre as coordenadas de delimitação

da caixa e a distribuição de probabilidade sobre todas as classes para as quais o sistema é

treinado [64].

2.6.7.1 Funcionamento da YOLO

A YOLO divide a imagem numa grelha S×S onde, para cada célula da grelha são preditas

B bounding box ou caixas delimitadoras, onde cada uma dessas caixas tem um valor de

confiança para cada classe dos objetos a serem detetados como vemos na Figura 2.16.

Esta é uma estratégia que acaba por fazer com que vários objetos sejam detetados

mais de uma vez por várias caixas delimitadoras. No entanto, a rede pode não conseguir

14Fonte: https://www.researchgate.net/figure/Architecture-of-YOLO-CNN_fig3_329564805 (última con-
sulta: 2021-07-05)

15Fonte: https://towardsdatascience.com/yolo-you-only-look-once-real-time-object-detection-explained-
492dc9230006 (última consulta: 2021-07-05)
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Figura 2.15: A arquitetura YOLO 14

Figura 2.16: Funcionamento da YOLO 15
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detetar mais do que um objeto por cada célula e, por isso é necessário aplicar o processo

de “non-maximal suppression”, dividido em duas etapas [50]:

1. Ordenar as predições com base nas suas notas de confiança;

2. Começar com as primeiras deteções de maior confiança, ignorando as subsequentes

que possuem uma sobreposição maior que 50% com a mesma classe.

A grande vantagem da arquitetura YOLO é que consegue oferecer uma grande ve-

locidade de predição, já que a imagem é passada pela rede convolucional apenas uma

vez. Este tipo de rede é chamada de “Single Shot detectors” e é a que mais se destaca em

problemas de deteção de objetos em tempo real. Antes, os outros principais sistemas de

deteção de objetos faziam a deteção através da divisão da imagem em várias partes [7].

2.6.7.2 Evolução da YOLO

Desde o início do desenvolvimento desta arquitectura, YOLOv1, em 2015, por Joseph Red-
mon [60] onde apresenta a YOLO como uma nova abordagem para a deteção de objetos,

enquadrando a deteção de objetos como um problema de regressão para caixas delimita-

doras e probabilidades de classes associadas. A YOLO é proposta como uma arquitetura

unificada e extremamente rápida, processando imagens em tempo real a 45 FPS.

Em 2016, [61] é apresentada a segunda versão da YOLO, uma verão mais rápida e

mais precisa que a anterior.

Depois, em abril de 2018 é apresentada a YOLOv3 [62], que apresenta uma predição da

imagem em três diferentes escalas, uma vez que a versão anterior tinha mais dificuldade

em reconhecer objetos muito pequenos na imagem.

A quarta versão do YOLO foi lançada em abril de 2020, sendo oficializada após a

publicação do artigo “YOLOv4: Optimal Speed and Accuracy of Object Detection” [14]. Esta

versão trouxe melhorias na velocidade de inferência e accuracy e tornou-se mais eficiente

para correr em GPU’s (Graphics Processing Unit), pois foi otimizada para utilizar menos

memória, tornando-se no melhor detetor de objetos em tempo real de acordo com as

métricas do MS COCO.

Chegamos até aos dias de hoje à última versão, YOLOv5, lançada por Glenn Jocher no

ano de 2020. O autor introduziu a YOLOv5 [30], que se encontra na framework PyTorch.

É esta a plataforma e modelo que vão ser usados para o desenvolvimento deste trabalho.

A YOLOv5 é então a versão mais recente da série de reconhecimento de objetos e

conseguiu estabelecer um padrão muito alto para modelos de reconhecimento de objetos

[48].

Existem vários modelos de configuração para este detetor de objetos. Para este tra-

balho escolhemos o menor e mais rápido modelo base, YOLOv5s, embora tenham sido

também feitas experiências com o modelo YOLOv5m de forma a testar se seria compen-

satório utilizar um modelo ligeiramente maior para a deteção pretendida. Existem mais

dois modelos YOLOv5s e YOLOv5x.
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Na Figura 2.17 podemos analisar o desempenho de cada um desses modelos treinados

no COCO (Microsoft Common Objects in Context) dataset, onde a velocidade da GPU mede o

tempo de ponta a ponta por cada imagem com média de 5000 imagens do COCO val2017,

usando uma GPU V100 com batchsize 32 [30].

Figura 2.17: Performance da YOLOv5 16

2.6.8 Comparação de arquiteturas

A Tabela 2.1, mostra-nos uma pequena comparação da arquitetura de algumas redes

CNN descritas anteriormente, a VGG-16, MobileNet, LeNet, AlexNet e YOLO onde está

resumida a informação relativa ao número e tipo de camadas que cada uma destas arqui-

teturas apresenta.

Tabela 2.1: Tabela comparativa de exemplos de arquiteturas CNN

Arquiteturas
VGG-16 MobileNet LeNet AlexNet YOLO

Dispositivos móveis Não Sim Não Não Não
Camadas convolucionais 13 27 2 5 20

Camadas de pooling 5 x 2 3 x
Camadas conectadas 3 3 3 2 2
Função de ativação ReLU ReLU sigmoid ReLU ReLU

A Tabela 2.2 apresenta os principais benefícios que cada uma das arquiteturas, VGG-

16, MobileNet, LeNet, AlexNet e YOLO, possui em relação ao seu desempenho.

A fim de comparar a qualidade de diferentes modelos no artigo [17] analisam várias

redes neuronais do concurso ImageNet em termos de precisão, memória, parâmetros,

contagem de operações, tempo de inferência e consumo de energia. A Figura 2.18 mostra

uma breve comparação a nível de desempenho de algumas CNN mais relevantes. Este

desempenho é avaliado através do top-1, uma precisão que indica que o modelo deve

apresentar como resposta exatamente a classe esperada.

16Fonte: https://github.com/ultralytics/yolov5 (última consulta: 2021-07-05)
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Tabela 2.2: Análise geral de adequação de algumas redes CNN

Arquiteturas
AlexNet VGG MobileNet Yolo ResNet Inception

Velocidade X - X X - X
Precisão - X X X - X
Dispositivos Móveis - - X - - -
Custo×Benefício - - - X - -
Melhor extração
de características

- X - - X -

Desde a AlexNet (mais à esquerda) até a Inception-v4 na análise deste primeiro gráfico

podemos ver que as arquiteturas mais recentes como as ResNet e Inception são superiores

a todas as outras arquiteturas por uma margem significativa de, pelo menos, 7%.

A Figura 2.19 fornece uma visão diferente, mas mais informativa dos valores de pre-

cisão, porque também analisa o custo computacional e o número de parâmetros da rede.

A primeira conclusão é que a VGG, embora seja amplamente utilizada em muitas aplica-

ções, é de longe a rede mais cara computacionalmente. As outras arquiteturas formam

uma linha reta íngreme que tem tendência a ficar mais linear com as mais recentes redes

da Inception e da ResNet. Isto pode sugerir que os modelos estão a atingir um ponto de

inflexão neste conjunto de dados [17].

Figura 2.18: Comparação de desempenho de várias CNN’s no top-1 accuracy 17

17Fonte: https://www.lapix.ufsc.br/ensino/visao/visao-computacionaldeep-learning/deep-
learningreconhecimento-de-imagens/#AlexNet (última consulta: 2021-07-05)

18Fonte: https://www.lapix.ufsc.br/ensino/visao/visao-computacionaldeep-learning/deep-
learningreconhecimento-de-imagens/#AlexNet (última consulta: 2021-07-05)
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Figura 2.19: Comparação de desempenho de várias CNN’s no top-1 accuracy, avaliando o
custo computacional e número de parâmetros de cada uma 18

2.7 Desempenho das redes neuronais

Concluída a fase de treino de uma rede neuronal, ficamos então com uma rede dotada

com as capacidades aprendidas. É então necessário avaliar o desempenho da nossa rede

neuronal artificial.

2.7.1 Avaliação de classificadores

Existem diversas medidas e métodos de avaliação de classificadores. Um desafio chave

dos algoritmos de classificação consiste em maximizar ambas as medidas de precisão e

sensibilidade. A matriz de confusão é uma das métricas principais de análise de classifi-

cadores. Para melhor entender a matriz, é necessário primeiro entender os conceitos de

positivo e negativo. São tratados como positivos elementos da classe de interesse durante

a classificação e como negativos a outra classe.

Tabela 2.3: Matriz de Confusão

SIM (Verdadeiro) NÃO (Verdadeiro)

SIM (Predito) Verdadeiro Positivo (TP) Falso Negativo (FN)
NÃO (Predito) Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (TN)

Dada a matriz de confusão é possível calcular várias medidas de classificação:

• Taxa de acerto (Accuracy): analisa a quantidade de acertos em relação ao total de

classificações:

accuracy =
T P + TN

T P + TN +FP +FN
(2.3)
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• Sensibilidade (Recall): porção de TP em relação ao total de positivos. Quão bom o

classificador é para classificar corretamente a classe de interesse.

recall =
T P

T P +FN
(2.4)

• Valor Preditivo Positivo — Precisão (Precision): porção de TP em relação aos clas-

sificados como positivos.

precision =
T P

T P +FP
(2.5)

• Especificidade (Specificity): porção de TN em relação ao total de negativos. Quão

bom o classificador é para classificar corretamente fora da classe.

recall =
TN

FP + TN
(2.6)

• Eficiência (Efficiency): média aritmética entre sensibilidade e especificidade.

Ef f iciency =
Sensibilidade+Especif icidade

2
(2.7)

Na deteção de objetos, no fim do processo de treino estar concluído, podemos avaliar

o quão bom foi o seu desempenho através de algumas métricas de avaliação representa-

das nas equações 2.4, 2.5 e 2.8. O conceito de Intersecção sobre a União (IoU) é muito

importante, pois, mede a área de sobreposição entre a caixa delimitadora prevista e a

caixa delimitadora de verdade do objeto atual. Comparando o valor de IoU com um deter-

minado limite, a deteção pode ser classificada como correta ou incorreta. Cada valor do

limite IoU fornece uma métrica de precisão média (AP) diferente, portanto, é necessário

especificar esse valor. Para perceber melhor essa métrica, é importante ter em conta os

conceitos definidos anteriormente, TP, TN, FP, FN.

O valor de Verdadeiro Positivo (TP) é uma deteção correta de um objeto que realmente

existe na imagem. Falso positivo (FP) é uma deteção incorreta de um objeto, ou seja, a

rede marca um objeto que não está presente na imagem. Falso negativo (FN) é um objeto

que realmente existe na imagem, mas não é detetado pela rede.

A média da precisão média, mAP, representada na equação 2.8 é calculada com o valor

AP médio de todas as classes.

mAP =
1
N

i=1∑
N

AP i (2.8)

A Figura 2.20 mostra a azul a caixa delimitadora que foi desenhada originalmente e a

cor de laranja a caixa delimitadora que a rede conseguiu prever. O IoU mete portanto a

área de sobreposição destas duas caixas delimitadores. Ou seja, ao definir um IoU de 50%,

a rede considera correta a predição que tem uma área de sobreposição igual ou superior

a 50%. Uma área de sobreposição de 1 corresponde a uma sobreposição de 100% destas

duas caixas.
19Fonte: https://jonathan-hui.medium.com/map-mean-average-precision-for-object-detection-

45c121a31173 (última consulta: 2021-07-05)
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Figura 2.20: Representação de IoU 19
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3
Estado da Arte

Neste capítulo apresenta-se uma revisão da literatura mais recente na área, focando a

deteção de objetos com redes neuronais profundas.

3.1 Deteção de objetos usando Deep Learning

Vários estudos têm sido feitos na área da deteção de objetos usando redes neuronais de

aprendizagem profunda. Zhong-Qiu Zhao, Shou-tao Xu e Xindong Wu [73], avançam que

para termos um entendimento completo da imagem devemos classificar diferentes ima-

gens, mas também estimar com precisão os conceitos e localizações dos objetos contidos

em cada imagem. Isto é designado como deteção de objetos, que é um dos problemas

fundamentais da visão computacional.

Nas últimas duas décadas, a evolução da deteção de objetos passou por dois períodos

históricos. Um período tradicional de deteção de objetos, antes de 2014 e o período de

deteção de objetos usando algoritmos de aprendizagem profunda. Girshick et al. em 2014

propôs as regiões com recursos CNN (RCNN) para deteção de objetos [28, 29]. Desde

então a deteção começou a evoluir a uma velocidade exponencial [15].

A deteção de objetos é capaz de fornecer informações importantes para a compreensão

semântica de imagens e vídeos, estando relacionada com muitas aplicações, incluindo

classificação de imagem, análise do comportamento humano, reconhecimento facial e até

condução autónoma.

As redes neuronais implementam algoritmos e técnicas de deteção de objetos que

são considerados sistemas de aprendizagem. No entanto, devido a grandes variações em,

por exemplo, pontos de vista, localizações e condições de iluminação, é por vezes mais

difícil identificar perfeitamente o objeto. Portanto, o pipeline de deteção de objetos pode

ser dividido em três fases: seleção da região, extração de características e classificação.
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Também podemos considerar a deteção de objetos como uma regressão ou problema

de classificação, adotando uma estrutura unificada para alcançar os resultados finais

(classes e localizações) diretamente. Os métodos baseados em regiões propostas incluem

arquiteturas como R-CNN, Faster R-CNN, rede totalmente convolucional baseada na re-

gião (R-FCN), entre outros. Os métodos baseados em regressão/classificação incluem

arquiteturas como MultiBox, AttentionNet, G-CNN, YOLO, Detector MultiBox de disparo

único (SSD), entre outros.

A deteção visual de saliências, uma das mais importantes em visão computacional,

visa destacar a maioria das regiões do objeto dominantes numa imagem e para isso é

necessário entender bem a arquitetura de uma CNN [15].

3.1.1 Classificação no ImagetNet com deep learning

ImageNet é um conjunto de dados com mais de 15 milhões de imagens marcadas de alta

resolução pertencentes a cerca de 22 mil categorias. ImageNet consiste em imagens de re-

solução variável. No entanto, na abordagem seguida pelo artigo “ImageNet Classification

with Deep Convolutional Neural Networks” [41] requer uma dimensão de entrada cons-

tante. Portanto, reduziram a amostra das imagens para uma resolução fixa de 256× 256.

No concurso ILSVRC, é comum analisar duas taxas de erro, top-1 e top-5. A precisão

para top-1 é aquela com maior probabilidade, ou seja, deve ser exatamente a resposta

esperada. A precisão para top-5 corresponde às cinco probablilidades mais altas, ou seja,

a resposta esperada tem de ser uma das cinco previsões mais prováveis. A taxa de erro

dos cinco melhores é a fração de imagens de teste, para as quais a label não está entre as

cinco legendas consideradas mais prováveis pelo modelo. Para este concurso, foi treinada

uma das maiores redes neuronais convolucionais até ao momento nos subconjuntos do

ImageNet. O objetivo foi classificar 1.2 milhões de imagens de alta resolução no concurso

ImageNet LSVRC no ano de 2010 nas 1000 classes diferentes.

A arquitetura da rede treinada está representada na Figura 3.1. Contém 60 milhões de

parâmetros e 650 mil neurónios. É formada por cinco camadas convolucionais, algumas

das quais são seguidas de camadas de max pooling e três camadas totalmente conectadas

com a função de ativação softmax.

Figura 3.1: Arquitetura da rede a concurso - Fonte: [41].

Para tornar o processo de treino mais rápido, usaram-se neurónios não saturantes e
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uma implementação de GPU muito eficiente na operação de convolução. Para evitar a

ocorrência de overfitting nas camadas totalmente conectadas, usou-se como método de

regularização camadas dropout, o que provou ser muito eficaz. Nos dados de teste foram

alcançadas as taxas de erro de 37.5% e 17.0% para top-1 e top-5 respetivamente, o que

foi consideravelmente melhor do que o estado da arte anterior.

Foi neste concurso que apareceu pela primeira vez uma rede convolucional que di-

minuiu drasticamente as taxas de erro que existiam anteriormente. Esta nova rede foi a

famosa AlexNet.

3.2 Deteção de peças com MobileNet

No âmbito da automação também podemos usar modelos CNN implementados em dispo-

sitivos de realidade virtual/realidade aumentada, por exemplo para montagem assistida.

No artigo [75] é proposto um sistema de montagem assistida que requer óculos in-

teligentes que podem auxiliar o ensino de novos trabalhadores na realização das suas

tarefas, em muito pouco tempo, sem qualquer outra ajuda. A principal característica de

um processo assistido automatizado é a localização e reconhecimento confiáveis de peças

em tempo real. Se a produção for muito variável, com uma vasta área de produtos ou

pequenos lotes de produção, o processo de implementação da CNN leva bastante tempo.

Este problema dá-se devido à preparação manual das amostras para o processo de treino.

A produção em pequenas séries com um alto nível de variabilidade não é adequada para

uma automação total. Portanto, deve ser utilizado um processo de montagem manual

que pode ser aprimorado por robôs cooperativos e assistido por dispositivos de realidade

aumentada.

As tecnologias usadas atualmente com marcadores não funcionam de forma confiável

com alguns objetos sem textura distinta, por exemplo, parafusos, porcas e anilhas (peças

de uma única cor).

3.2.1 Recolha e processamento de imagens

A metodologia apresentada no artigo mostra uma abordagem para deteção de objetos

usando redes de aprendizagem profunda treinadas por modelos virtuais 3D. Esta aborda-

gem foi avaliada com dois modelos diferentes, Inception v2 e MobileNet v2. Os modelos

aprendidos foram testados por dois dispositivos diferentes, um sistema com óculos de

realidade virtual, um dispositivo móvel (Samsung Galaxy S7) e um sistema de realidade

aumentada com óculos inteligentes (Epson Moverio M350).

A ideia de agilizar o processo de implementação da CNN é treinar o modelo da CNN

usando amostras 2D geradas automaticamente a partir de modelos 3D virtuais. Para isso

precisa de ser preparada uma grande quantidade de amostras que servem como dados de

entrada. Este procedimento consiste em várias etapas:

• Importar o modelo 3D;
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• Gerar imagens de amostra 2D com diferentes rotações/posições, texturas e fundos;

• Gerar a caixa delimitadora do objeto na imagem 2D com parâmetros básicos (po-

sição/dimensão) para a localização das peças por técnicas de processamento de

imagem padrão;

• Gerar o ficheiro de descrição de texto e separar as amostras aleatórias em dois

grupos: conjunto de treino (80%) e conjunto de validação (20%).

As amostras na Figura 3.2 são imagens de entrada da rede e foram geradas no formato

PNG (Portable Network Graphics). As combinações feitas com base no brilho das texturas

foram:

• Parte material cromado - base de mesa de madeira.

• Material da peça de latão - placa de aço base.

• Material de aço - local de trabalho em rocha polida.

Todas as imagens foram geradas com a mesma resolução de 960×540, que é suficiente

para o processo de treino usando os modelos Inception v2 e MobileNet. Após ser gerada

a amostra, é criado o arquivo XML (Extensible Markup Language ) para cada parte. Este

arquivo contém dados em relação ao tamanho da imagem, tipo de peça e localização do

objeto dentro do cenário como podemos ver na Figura 3.3.

3.2.2 Processo de treino

Como já foi referido, para este processo foram escolhidas duas redes. A Inception v2 que

foi escolhida pela sua característica de alta precisão, apesar de também ser caracterizada

por um tamanho e velocidade de reconhecimento não tão otimizados. E a rede Mobi-

leNet v2 que é mais adequada para dispositivos móveis. Os dados da performance de

desempenho de cada uma das redes estão na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Dados de desempenho de cada uma das redes.

Inception v2 MobileNet v2

Precisão média para localização 0.0018 0.03837
Precisão média para classificação 0.00137 0.5184

Tempo de treino 10 h e 33 m 7 h e 44 m
Número de épocas 200 mil 18 mil

Para o processo de treino são usados modelos pré-treinados, pois o processo de apren-

dizagem por transferência pode reduzir o tempo de treino.

Estas redes foram primeiramente testadas com diferentes amostras em ângulos e

fundos selecionados aleatoriamente para verificar se o modelo treinado é independente

do material/fundo. Então, chegou-se à conclusão que o reconhecimento de amostras
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Figura 3.2: Exemplo do conjunto de imagens usadas como amostras de treino (porca /
parafuso) - Fonte: [75]

.

Figura 3.3: A imagem 2D gerada a partir do software Blender com script Python (es-
querda), retângulo vermelho corresponde à janela da posição da peça gerada pelo OpenCV
(meio), parâmetros da imagem na estrutura XML (direita) - Fonte: [75]

.
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virtuais por modelos treinados das CNN pode funcionar universalmente e em qualquer

condição. As experiências que se seguiram, foram fornecidas com imagens reais de peças

industriais.

3.2.3 Resultados

Para ambos os modelos CNN, foram alcançados valores de confiança que variam de 0.93

a 0.99 no reconhecimento individual e, de 0.91 a 0.99 no reconhecimento de vários ob-

jetos. Na Figura 3.4 vemos alguns resultados de cada uma das redes para cada objeto

individualmente.

Usando o modelo Inception v2, o reconhecimento preciso do objeto foi alcançado

com um atraso de reconhecimento muito longo (10 s), o que torna o modelo inadequado.

Usando o modelo MobileNet v2, os sistemas testados podem atingir apenas 0.5 a 1 FPS, o

que já torna este modelo mais adequado para o processo de montagem assistida.

Figura 3.4: Resultados da performance de cada uma das redes para cada uma das peças -
Fonte: [75]

3.2.4 Conclusões do estudo

As experiências foram realizadas usando dois modelos CNN, Inception v2 e Mobilenet

v2. Para ambos os modelos CNN, foram alcançados valores de confiança acima de 90%.

Os resultados obtidos mostram que é bastante viável o uso de modelos virtuais para o

processo de montagem assistida usando uma CNN.

Além disso, como parte da experiência, usaram-se duas implementações de hardware
real diferentes. Uma num dispositivo de VR e a segunda num dispositivo de AR. O dispo-

sitivo baseado em VR com um telemóvel externo, forneceu um desempenho muito melhor

do que o AR embutido na unidade de processamento com display transparente. Contudo,
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YOLO

a necessidade de processamento de imagem em óculos VR requer maior consumo de

energia. Alcançaram apenas cerca de 1.8 a 2 FPS com uma resolução muito pequena.

3.3 Deteção e classificação de imagens raio-x usando AlexNet e

YOLO

Um estudo sobre deteção de armas perigosas em imagens raio-x de malas de viagem,

desenvolvido no artigo [5] visa avaliar a aplicabilidade de um sistema de redes neuronais

convolucionais. Neste caso, no que toca à classificação de objetos em imagens de bagagem

de raios-x. Foram abordados dois problemas. A classificação binária que deteta se há

ou não a presença de uma arma na imagem e um problema multi-classe que deteta seis

tipos de objetos: armas de fogo, componentes de armas de fogo, facas, facas de cerâmica,

câmeras e computadores como mostra a Figura 3.5.

Figura 3.5: Exemplos de imagens de raio-x de malas de viagem - Fonte: [5]

3.3.1 Dados de treino e teste

Para a classificação de imagens foram usados quatro datasets:

1. Dbp2: Conjunto de dados próprio de 11627 imagens de raio-x.

2. Dbp6: Conjunto de dados usado para resolver o problema de várias classes, separando-

a. Além disso foi usado um conjunto de dados fornecido pelo governo do Reino

Unido.

3. Full Firearm vs. Operational Benign - (FFOB): 4680 armas de fogo consideradas

como ameaça e 5000 consideradas sem ameaça.

4. Firearm Parts vs. Operational Benign - (FPOB): 8770 armas de fogo e peças consi-

deradas ameaças e 5000 consideradas uma não ameaça.

Os datasets foram divididos em 60% para treino, 20% validação e 20%teste.
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3.3.2 Abordagens utilizadas e resultados

Para o problema de classificação, fez-se uma comparação entre CNN e abordagens tradi-

cionais BoVW ( Bag Of Visual Words) com base em recursos manuais. Foi feito o congela-

mento de camadas para observar o desempenho relativo de conjuntos fixos e ajustados de

mapas de recursos da CNN. Além disso, treinou-se o classificador SVM (Support Vector
Machine) no topo da última camada da rede para ter comparação entre CNN e recursos

manuais. Também foram exploradas várias CNN’s para analisar o impacto da comple-

xidade da rede no desempenho geral. Os resultados mostram que os recursos da CNN

alcançam um desempenho superior aos recursos BoVW feitos à mão. Ajustar toda a rede

para este problema resulta em 0.996 verdadeiro positivo (TP), 0.011 falso positivo (FP) e

0.994 accuracy (A). Um desempenho significativamente melhor do que o desempenho do

detetor manual, com 0.830 TP, 0.033 FP, 0.940 accuracy. Estes resultados estão sumariados

na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Resultados da CNN e BovW no dataset DBP2 para deteção de objetos no
problema de classificação binária.

Arquiteturas
TP FP Precision Accuracy F1-Score

AlexNet 0.9522 0.4210 0.7330 0.9600 0.8280
AlexNet+SVM 0.9956 0.1070 0.9970 0.9940 0.9960
BovW+SVM 0.8300 0.3300 0.8800 0.9400 0.8500

Para a classificação de multi-classe, a ResNet-50 atinge 0.986 de accuracy, demons-

trando claramente a aplicabilidade da CNN em imagens raios-x. Estes resultados são

sumariados na Tabela 3.3.

Tabela 3.3: Estatísticas de arquiteturas (AlexNet, VGG, e ResNet) no dataset dbp6 para o
problema multi-classe.

Arquiteturas
Precision Recall Accuracy F1-Score

AlexNet 0.911 0.904 0.904 0.906
VGG16 0.931 0.943 0.936 0.937
ResNet 0.936 0.946 0.937 0.938

Além da classificação, também foi estudada a deteção de objetos usando redes Faster

RCNN, R-FCN, e YOLOv2. Estes treinos foram mais rápidos que os anteriores. A YOLOv2

alcançou valores de mAP entre 0.551 e 0.974 para os objetos das classes propostas. tendo

sido este último valor, um dos mais elevados de todos os testes feitos com todas as redes.

Estes resultados comprovam a aplicabilidade e superioridade dos modelos em tempo real.
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3.4 Análise de problemas nas catenárias com AlexNet

Um exemplo das aplicações que têm sido testadas com o uso de redes neuronais de

aprendizagem profunda, para auxiliar em diversas tarefas do nosso quotidiano, é este do

artigo [46]. É treinada uma rede neuronal para ajudar o processo de monitorização de

componentes ferroviárias. Um processo que é atualmente realizado apenas com humanos.

Entre todas as tecnologias de sensores disponíveis, a imagem de vídeo tornou-se mais

popular por causa dos últimos avanços em câmeras de alta resolução, recolha de proces-

samento usando métodos de big data. É proposta uma metodologia com base em redes

neuronais convolucionais, usando multi-câmeras para deteção de defeitos nas componen-

tes de suporte da catenária ferroviária.

3.4.1 Processo de recolha de dados

Os dados 3D das componentes de suporte da catenária são adquiridos através das câmeras

virtuais. São pré-segmentados e marcados de acordo com os parâmetros da catenária.

A primeira etapa é construir o ambiente de deteção virtual da catenária, conforme

mostrado na Figura 3.6. O processo de deteção consiste principalmente em três partes.

Primeiro, através do sistema de posicionamento, é determinado se o comboio está na área

de deteção (A). Então, quando o comboio passa para a área de deteção nos tempos t1, t2

e t3 ao longo da direção do movimento, o sistema de aquisição captura as imagens. São

consideradas 12 câmeras instaladas no telhado do veículo de inspeção. Seis câmeras são

usadas para recolha de imagens 3D na área frontal, e seis câmeras para obter imagens

3D na área posterior, fazendo um total de três conjuntos. Os dados são capturados pela

catenária de suporte, correspondendo a (A, A’), (B, B’) e (C, C’) representados a vermelho,

verde e azul, respetivamente, na Figura 3.6.

Os dados 3D são gerados, marcados e depois usados pelo sistema de processamento

de imagem para detetar os defeitos nas componentes de suporte da catenária.

Figura 3.6: Ambiente de deteção virtual da catenária - Fonte: [46]
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Tabela 3.4: Resultados da deteção do estado das componentes da cantenária. Fonte: [46]

Método Configurações F1-score Tempo

CNN Pré-treino (ImageNet1K) 78.14% 0.54 ms

CNN-12 Pré-treino (ImageNet1K) 87.03% 6.57 ms

3.4.2 Experiências e resultados

Foi usada a estrutura de uma rede AlexNet para classificar os objetos. As experiências

foram realizadas num sistema Ubuntu 17.10 configurado com 32 GB de RAM, CPU clocked
de 3.7GHz×12 e duas GPU’s GeForce GTX 1080Ti com 11 GB de memória. Foi escolhido

o TensorFlow para implementar e validar esta proposta. Para treinar, validar e testar a

arquitetura proposta da CNN, havia um total de 50 mil 760 pontos de dados, entre os

quais o conjunto de dados de treino foi 33 mil 840, o conjunto de dados de validação foi 8

mil 460, e o conjunto de dados de teste foi 8 mil 460. Neste artigo, os resultados consistem

em três etapas principais: ajuste fino, validação e deteção.

Para o ajuste fino, conforme o número de câmeras, aumenta ou dimunui a precisão

do modelo CNN proposto. No entanto, quantas mais câmeras forem usadas, mais infor-

mações espaciais estão disponíveis. Embora mais câmeras possam ser incorporadas, após

um certo número de câmeras a possibilidade de interferência também aumenta devido

ao ruído. Em seguida, o desempenho na classificação da arquitetura proposta da CNN

é analisado a partir de diferentes números de câmeras. Com o aumento do número de

câmeras, as mudanças mais subtis no espaço foram capturadas, e a precisão de diferentes

estados dentro de cada tipo de componente foi melhorada.

Para deteção baseada numa câmera e deteção baseada em doze câmeras, são apresen-

tados os resultados na Tabela 3.4.

3.5 Assistência na manutenção usando realidade aumentada e

deteção de objetos

A Realidade Aumentada é caracterizada por fornecer facilmente informações centradas

no utilizador, em diferentes ambientes e, podendo ser capaz de reduzir a carga cognitiva

do trabalhador aumentando a eficiência do trabalho [40]. A realidade aumentada está

progressivamente a ganhar terreno na indústria ao incorporar informações visuais direta-

mente aos objetos reais, com o intuito de poder fornecer assistência a tarefas, tornando o

trabalho mais rápido e eficaz [19, 39].

Para que um sistema de realidade aumentada seja capaz de detetar e classificar objetos

no mundo real, este precisa de conter as funcionalidades de uma rede neuronal convolu-

cional profunda [44]. Em algumas áreas, os trabalhadores da indústria usam óculos AR

como ferramenta auxiliar ou como simulador de treino para se prepararem para certas
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situações específicas. A Plataforma de Realidade Aumentada (CAP - Common Augmen-

ted Reality Platform) da Bosch está disponível para os novos Microsoft HoloLens 2. O

treino interativo fornece instruções holográficas passo a passo que ajudam os técnicos a

entender novos produtos e tecnologias permitindo que realizem tarefas de reparação e

manutenção mais eficientes e com menos erros [16, 53].

3.5.1 Assistência na manutenção de uma impressora em ambiente de
realidade aumentada

No artigo [58], é proposto um método de assistência a tarefas que combina o uso de redes

neuronais profundas na deteção de objetos com segmentação de instâncias. A segmenta-

ção de instâncias usa Mask R-CNN juntamente com tecnologia de realidade aumentada

para sobrepor o mapeamento espacial 3D de um objeto real no seu ambiente real circun-

dante. As informações espaciais 3D são usadas para fornecer orientação e navegação de

tarefas 3D, o que ajuda o utilizador a identificar e compreender mais facilmente os objetos

enquanto se desloca no ambiente físico.

É também proposta uma tarefa de execução que é a manutenção e inspeção de uma

impressora 3D com operações de montagem e manutenção através de instruções guiadas.

Esses testes são realizados usando os óculos de realidade aumentada, HoloLens da Micro-

soft [52], e combinam a deteção de objetos, com a segmentação de instâncias para obter

os resultados pretendidos. Estes resultados mostram uma grande vantagem, eficácia e

extensibilidade para várias aplicações em contextos reais.

O processo pretendido está representado na Figura 3.7. Um utilizador ao colocar os

óculos AR, como por exemplo os HoloLens, anda dentro de um ambiente real e olha para

os objetos físicos associados a uma determinada tarefa. Com base na abordagem proposta,

a imagem dos objetos capturados pelos óculos é enviada automaticamente para o servidor

de aprendizagem profunda. Devido às limitações de hardware e software dos óculos AR, o

servidor foi instalado separadamente para realizar a deteção de objetos em tempo real e a

segmentação de instâncias usando uma GPU. Assim, os óculos AR desempenham o papel

do cliente, enviando a imagem capturada e recebendo os resultados da deteção do objeto

e segmentação de instância. Ao mesmo tempo, a tecnologia AR cria um mapa espacial 3D

de todo o objeto físico.

Os parâmetros de aprendizagem para a deteção de objetos e segmentação de instâncias

que foram utilizadas no estudo foram uma Mask R-CNN com GPU NVIDIA GeForce GTX

1080 Ti (11 GB) e TensorFlow utilizados para o treino e teste da deteção de objetos. Uma

Mask-R-CNN com uma estrutura ResNet, com um modelo pré-treinado no COCO dataset,
usada para treinar o conjunto de dados gerado para o processo de assistência à tarefa.

Treinaram dez classes para o primeiro estudo e 30 para o segundo.

Para verificar o desempenho da abordagem proposta na execução de tarefas em am-

bientes de AR analisaram o tempo de conclusão da tarefa. Para isso foram feitos dois

estudos com o utilizador.
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Figura 3.7: Visão geral da abordagem de AR proposta para assistência a tarefas Fonte:
[58]

3.5.1.1 1º Estudo

No primeiro estudo pretendem determinar se os objetos virtuais podem ou não ser rapi-

damente combinados com objetos físicos no ambiente de AR.

Os utilizadores têm de combinar objetos virtuais com físicos usando dois métodos

diferentes, interação através de gestos e interação baseada em deteção de objetos. Uma

tarefa de correspondência é realizada utilizando comandos de voz e gestos com as mãos.

Primeiro, o utilizador dá um comando de voz para encontrar um objeto virtual que pode

ser combinado com um objeto físico. Se os óculos AR reconhecerem o comando de voz,

é apresentado um menu que mostra as imagens de possíveis objetos do mesmo tipo.

Selecionando a imagem correta entre as sugeridas usando o gesto de toque, o modelo

virtual 3D do objeto torna-se visível. O utilizador seleciona o local em que o objeto virtual

é colocado e ajusta o objeto virtual para ser combinado com o objeto real, através de

operações de translação e rotação.

Para avaliar o desempenho neste estudo executaram três tipos de tarefas de correspon-

dência de objetos: combinar um, dois e quatro objetos e foi medido o tempo de realização

de cada uma dessas tarefas. Neste primeiro teste concluiu-se que o método proposto pode

ser usado para detetar vários objetos de forma automática e rápida.

3.5.1.2 2º Estudo

O segundo estudo concentra-se no suporte de assistência à tarefa usando diferentes inte-

rações sob condições dinâmicas causando cargas cognitivas ao invés de situações estáticas.
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Foi então proposta uma abordagem baseada em marcador AR usando os mesmos ócu-

los inteligentes AR e foi comparada com o proposta sugerida. A tarefa de manutenção

consistia em substituir o filamento e o filtro de ar da impressora e inspecionar a parte

por onde é extraído o filamento. Espalharam aleatoriamente as ferramentas e peças para

manutenção e inspeção, e os utilizadores tiveram que encontrá-los para realizar determi-

nadas tarefas. Neste estudo, também foi assumido que o utilizador precisa de aprender

novas tarefas e seguir as instruções guiadas para o concluir.

3.5.1.3 Conclusões do estudo

Com base nos resultados dos dois casos de estudo, os aspetos quantitativos e qualitativos

na assistência à tarefa usando a combinação de deteção de objetos e segmentação de

instâncias com tecnologia AR produz melhores resultados do que os método já existentes.

Em particular, no que diz respeito à realização da tarefa de inspeção, onde a maioria dos

utilizadores diziam que o método baseado em marcador AR causa uma incompatibilidade

entre algumas partes virtuais e físicas o que leva a um aumento do tempo para conclusão

da tarefa. Além disso, também mencionaram que as réplicas 2.5D e 3D são mais intuitivas

do que setas e anotações.

3.6 Deteção de objetos em tempo real com realidade

aumentada

Descarregar a deteção de objetos para a nuvem é muito desafiador devido aos requisitos

rigorosos sobre alta precisão de deteção e baixa latência ponta a ponta. No âmbito da

realidade mista, estudou-se um sistema capaz de compreender objetos 3D, mas também

dotado de capacidades para detetar e classificar objetos do mundo real através das redes

neuronais convolucionais profundas. O artigo aqui descrito [45] tem como objetivo a

deteção de objetos de alta precisão através de sistemas AR/RM de modo a diminuir a

longa latência das técnicas existentes, que podem diminuir o nível de deteção do objecto.

Na Figura 3.8 é feita a análise dos tempos de latência que um sistema destes pode

ter. O dispositivo de AR é conectado à nuvem através de uma conexão sem fio (WiFi ou

LTE). As setas azuis indicam o caminho que tem de ser feito por cada deteção, analisando

a latência de ponta a ponta que inclui: o tempo para transmitir uma imagem capturada

pela câmera do dispositivo de AR para a nuvem, o tempo para executar a inferência de

deteção do objeto na nuvem e o tempo para transmitir a deteção os resultados de volta

para o dispositivo de AR.

3.6.1 Experiências e resultados

Foram feitas duas deteções diferentes para avaliar o desempenho do sistema. Uma tarefa

de deteção de objetos e uma de deteção de um ponto-chave numa imagem. Na primeira

é usado um modelo baseado numa arquitetura FR-CNN com ResNet-50. Já na segunda
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Figura 3.8: Análise dos tempos de latência do sistema - Fonte: [45]

é usada uma arquitetura R-CNN com ResNet para detetar um ponto do corpo humano.

Ambas as tarefas de deteção executam o rastreamento de objeto local e renderização a 60

FPS no dispositivo de AR. Usam duas conexões WiFi diferentes (2.4 GHz e 5 GHz) entre

dispositivo AR e a nuvem. As larguras de banda medidas com iperf3 são 82.8 Mbps e 276

Mbps respetivamente.

Para avaliar o modelo é medida a precisão média da deteção de objetos em quatro

abordagens: baseline, uma solução com apenas as duas técnicas de otimização de latência

(DRE + PSI), uma solução com apenas o vetor de movimento do lado do cliente baseado

em métodos de rastreamento de objetos (baseline + MvOT) e, o sistema três técnicas (DRE

+ PSI + MvOT). Estes resultados estão resumidos na Tabela 3.5.

3.7 Realidade aumentada com MobileNet

O artigo [66] propõe projetar, desenvolver e implementar um sistema de realidade au-

mentada móvel e rápida. Conseguindo obter o registo, a visualização e a interação com

máquinas em fábricas inteligentes.

Propõe-se um modelo de deteção usando a MobileNet a correr num dispositivo móvel,

para detetar/reconhecer diferentes máquinas e diferentes partes das máquinas.

Para aplicar MobileNet num sistema AR, precisamos de treinar o modelo da rede

usando o conjunto de dados composto por vastas imagens da máquina industrial. Este

conjunto consiste então em variadas imagens de partes da máquina e as suas correspon-

dentes anotações. Incluindo coordenadas da caixa delimitadora e a respetiva classe. Neste

estudo, temos cinco classes. O corpo da máquina, a unidade de energia, a unidade de
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Tabela 3.5: Resultados de mAP obtidos para as duas redes FR-CNN e R-CNN com duas
conexões wi-fi - Fonte: [45]

Modelo Abordagem WiFi 2.4GHz WiFi 5GHz

Faster Baseline 0.700 0.758

R-CNN DRE + PSI 0.758 0.837

Objeto MvOT 0.825 0.864

Deteção Todo o Sistema 0.864 0.911

Mask Baseline 0.624 0.696

R-CNN DRE + PSI 0.723 0.776

Ponto-Chave MvOT 0.766 0.814

Deteção Todo o Sistema 0.841 0.867

filtragem, a unidade de emergência e a potência principal. Todas as partes da máquina

na imagem são legendadas manualmente com categorias de classificação e limites de

coordenadas da caixa.

Neste processo, o sistema AR proposto é integrado com um sistema SCADA (Sistemas

de Supervisão e Aquisição de Dados) como se mostra na Figura 3.9, que permite a uma

organização industrial monitorizar, recolher e processar dados em tempo real.

O SCADA é uma combinação de elementos de software e de hardware. Os controlado-

res lógicos programáveis (PLC’s) e as unidades terminais remotas (RTU’s). A aquisição

de dados começa com os PLC’s e RTU’s, que comunicam com os equipamentos, como

máquinas e sensores. Os dados recolhidos são enviados para os operadores para poderem

supervisionar os controlos de PLC e RTU usando interfaces homem-máquina, elemento

importante dos sistemas SCADA [22].

O utilizador usa um dispositivo móvel, ASUS Zenfone AR, para capturar o vídeo e

é realizado o reconhecimento de imagem de vídeo no algoritmo de aprendizagem Mo-

bileNet. Então, através de um tipo de software, o Tango, é calculada a distância entre o

utilizador e parte da máquina, para determinar qual o nível de detalhe (LOD) das infor-

mações a serem apresentadas. Quando o utilizador está muito longe da máquina, apenas

o nome da máquina é exibido. Quando o utilizador está perto da máquina ou de uma

parte específica, as informações detalhadas da parte da máquina também são exibidas.

Por fim, quando o sistema reconhece as imagens, vai buscar as informações adequadas,

como configurações da máquina e estados, ao sistema SCADA que tem um servidor alo-

jado em nuvem e são enviadas ao dispositivo móvel para serem sobrepostas às imagens

da máquina visualizadas.

Para integrar a arquitetura de rede com o sistema AR proposto, primeiro é necessário

treinar o modelo com o conjunto de dados descrito. O conjunto de dados tinha um total

de 600 imagens para cada componente da máquina. Depois são definidos os parâme-

tros de treino, como taxa de aprendizagem, etc. Para atingir uma precisão estável para
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Figura 3.9: Integração do sistema SCADA com o sistema AR proposto - Fonte: [66]

reconhecimento de imagens em vídeo, treinaram o modelo num total de 1000 épocas.

O processo de treino foi feito num computador pessoal com sistema operacional

Ubuntu 16.04, CPU Intel Xeon® E5-2630 v4 a 2.20 GHz x 40 e Placa gráfica Geforce

GPU GTX 1080 / PCIe / SSE2. O processo de aprendizagem da rede usa o software Ten-

sorFlow. O reconhecimento da imagem em vídeo em tempo real é preciso, conseguindo

obter precisões acima de 85% e por isso o modelo pode ser adaptado para o sistema AR

proposto.

Conforme mostrado na Figura 3.9, os sensores são conectados ao PLC para recolha

dos dados de estados. O PLC então encaminha os dados para o servidor SCADA através

de rede local (LAN) ou conexões de rede sem fio (WAN) executando protocolos IoT, como

o MQTT (Message Queuing Telemetry Transport).

3.8 Deteção de falhas em contentores com FR-CNN e R-CNN

Este artigo [27] tem a finalidade de apresentar as etapas de construção, treino e validação

de um modelo de CNN’s, com o objetivo de auxiliar no processo de deteção de defeitos em

contentores plásticos. Para esse trabalho foi utilizado o modelo Faster RCNN utilizando a

Inception v2 na extração de característas e utiliza pesos pré-treinados no Coco dataset.

A R-CNN utiliza um algoritmo “Selective Search” para descobrir regiões de interesse. A

rede pretende descobrir áreas possíveis para localizar um objeto. Após este processo, essas

áreas são enviadas para um modelo pré-treinado da CNN. Já as saídas são encaminhadas

para classificadores SVM, que têm a função de classificar os objetos. Por fim, é realizado

um cálculo de regressão para a marcação das caixas delimitadoras.

O algoritmo FR-CNN foi desenvolvido para resolver limitações da R-CNN (velocidade

computacional). Passando a imagem original para um modelo pré-treinando da CNN

somente uma vez, independentemente de cada proposta de região, o algoritmo Selective
Search é calculado com base no mapa de características da saída da camada anterior. Em

seguida, uma camada Roi Pooling (ROI - Region Of Interest) é utilizada para garantir o

tamanho da saída padrão. Essas saídas são transformadas em dois vetores de saída. Estes

são utilizados para prever o objeto utilizando um classificador softmax e para calcular a

dimensão das caixas delimitadoras.
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3.8.1 Recolha de dados

Os dados utilizados provêm de fotos de lotes de produção com defeito e totalizam um total

de 30 imagens. Contudo foram executadas alterações na rotação, altura, largura, zoom

e escala da imagem para aumentar artificialmente o número de amostras que aumentou

para 215: 190 para treino, 25 para validação e 38 para teste.

3.8.2 Processo de treino

Depois de recolherem as imagens necessárias para o estudo, foi utilizado o software, La-

belimg, para gerar as marcações nas imagens e os arquivos XML no formato Pascal VOC

para cada imagem, contendo as coordenadas e o nome da classe.

O modelo foi então testado nos conjuntos de teste e validação, sendo que neste último,

22 imagens são de produtos com falhas e três sem nenhuma falha.

Os dados mostraram que o modelo treinado com mais épocas teve um desempenho

melhor nos dados de validação, mesmo que os dados de testes indiquem que os modelos

são iguais, apresentando as mesmas métricas como mostra a Tabela 3.6. Isso reforça

a necessidade de utilizar dados de validação para evitar que o modelo tenho um alto

desempenho nos dados de teste e performance má quando colocado em contextos reais.

Tabela 3.6: Resultados com 100 mil e 50 mil épocas.

Conjunto de Teste
Modelo 50 mil 100 mil
Precisão 0.9737 0.9737
Reccal 1.0000 1.0000

Acuracy 0.9737 0.9737

3.9 Deteção de objetos com YOLO

Joseph Redmon introduziu a rede YOLO e fez um estudo comparativo com outras redes de

deteção de objetos. Neste estudo [60] compararam a rede YOLO com outras deteções em

tempo real como R-CNN e variantes. Os teste foram feitos nos conjuntos de dados VOC

2007 e VOC 2012.

Comparando o desempenho e a velocidade dos vários detetores nos datasets VOC

2007, VOC 2012 ou na junção dos dois os resultados obtidos estão resumidos na Figura

3.10. A Fast YOLO foi o detetor mais rápido registado para deteção no PASCAL VOC em

tempo real. A rede YOLO apesar de não tão rápida, tem valores de mAP mais precisos do

que a versão mais rápida.

Uma R-CNN, apesar de obter boas precisões fica aquém na deteção em tempo real.

FR-CNN é rápida e acelera o tempo de classificação de uma R-CNN.

Comparando detalhadamente a YOLO com Fast R-CNN nos dados do VOC 2007

concluiu-se que a YOLO tem mais erros para localizar objetos corretamente enquanto que
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Figura 3.10: Resultados da performance e da velocidade dos detetores - Fonte: [60]

a Fast R-CNN comete muito menos erros de localização, mas muito mais erros de segundo

plano. 13.6%, o que indica que a maioria das deteções são falsos positivos, não contêm

nenhum objeto. Uma R-CNN tem três vezes mais probabilidade de prever falsos positivos

que a YOLO.

3.9.1 Deteção em tempo real com YOLOv3

Sendo uma das melhores arquiteturas para a deteção de objetos em tempo real, a YOLO é

utilizada para muitos estudos, como também é o caso do artigo [23] que utiliza o algoritmo

da YOLOv3 para detetar intervenientes no trânsito como carros, camiões, pedestres, sinais

de trânsito e luzes de trânsito.

As imagens foram recolhidas através de uma câmera dentro de um automóvel. O

algoritmo foi treinado e avaliado numa placa NVidia GeForce GTX 1060 GPU e o conjunto

de dados usado é o “Berkley Deep Drive” [72], que contém 70 mil imagens de treino e

30 mil para validação que são usadas para o treino do modelo. Este modelo usa pesos

pré-treinados no COCO dataset.

A rede foi treinada num total de 120 épocas, o que levou a um tempo total de treino

de duas semanas. Os valores que foram verificados regularmente durante o processo de

treino foram a precisão, recall, mAP e IoU médio. Estes valores estão apresentados na

Tabela 3.7.

Concluiram que muitos objetos, por serem muito pequenos, não estavam a ser reco-

nhecidos e a maioria dos objetos não detetados estava em situações de trânsito intenso.

Nesta rede, uma célula na grelha de deteção teria de detetar mais de três objetos, uma das

razões de maior falha da rede YOLO.
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Tabela 3.7: Resultados do treino com a YOLOv3 ao longo das 120 épocas.

Épocas Precisão Recall mAP IoU
40 0.37 0.35 18.98% 24.19%
56 0.37 0.39 23.49% 25.44%
90 0.58 0.53 44.06% 44.06%
40 0.63 0.55 46.60% 45.98%

3.9.2 Reconhecimento de maçãs com YOLOv5

Com o objetivo de facilitar a colheita de maçãs, foi feito um estudo [71] usando a rede

YOLOv5 para que possam usar robôs que automaticamente detetem e recolham boas

maçãs perfeitamente visíveis. O algoritmo pretendido deve conseguir diferenciar maçãs

visíveis de maçãs escondidas.

Foram recolhidas imagens de maçãs em diferentes condições de iluminação, nomea-

damente com sol e em dias nublados. Estas imagens foram tiradas com vários ângulos e

existiam maçãs em várias condições pois as maçãs podem encontrar-se escondidas por

folhas, ramos ou até mesmo outras maçãs.

Depois da recolha de imagens estar concluída foram marcadas através da ferramenta

Labelimg e foi feito um processo de data augmentation para maior variedade de imagens.

Para o processo de treino foi escolhida a arquitetura YOLOv5s mas um pouco melho-

rada e adaptada pelos autores. Foram testados vários valores de IoU para se conseguir

ajustar ao melhor valor. Estes resultados estão apresentados na Figura 3.11.

Quando o valor do limite de confiança foi inferior a 0.5, a precisão era relativamente

baixa, com valores inferiores a 80%. Se o limite de confiança for superior a 0.5, o valor de

mAP vai diminuindo gradualmente. Portanto, foi considerado 0.5 como melhor valor de

IoU, com valores de precisão, sensibilidade e mAP correspondentes a 83.83%, 91.48% e

86.75%, respectivamente.

Figura 3.11: Mudanças nos parâmetros de desempenho do modelo com diferentes limites
de confiança - Fonte: [71]
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Depois de obterem os resultados desta arquitetura, foram comparar com outros mode-

los, nomeadamente a YOLOv5s original, YOLOv3, YOLOv4 e EfficientDet-D0. A YOLOv5s

original foi a rede mais rápida com valores de 0.013 s de deteção por imagem. Contudo,

o modelo alterado pelos autores conseguiu valores de 0.015 s e foi a rede que obteve

maiores valores de mAP, chegando aos 86.75% com a YOLOv5s a obter valores de 81.70%,

a YOLOv3 71.80%, a YOLOv4 82.04% e a EfficientDet-D0 80.00%.

Os resultados comprovam que o modelo proposto tal como o YOLOv5s original, satis-

fazem os requisitos pretendidos para a deteção das maçãs em tempo real.

3.9.3 Deteção do uso de máscaras com a YOLOv5

Embora esta arquitetura seja ainda um modelo recente, outros trabalhos na área da dete-

ção de objetos têm sido desenvolvidos. No artigo “Face Mask Detection using YOLOv5 for

COVID -19” [63], a rede classificou com bastante precisão as pessoas que usam máscara,

bem como as pessoas que não usam. O modelo foi testado usando o modelo YOLOv5s e o

modelo YOLOv5x, o maior e o menor desta arquitetura.

O processo de treino foi concluído executando o modelo através do Google Colaboraty.

Os estudos mostram que o modelo YOLOv5s é melhor do que YOLOv5x em termos de

desempenho e velocidade. O valores de mAP são bastante semelhantes em ambos os

modelos, o que demonstra que talvez o modelo mais pequeno, YOLOv5s fosse suficiente

para este problema.

3.9.4 Reconhecimento do uso de capacetes de segurança com YOLOv5

Zhou num artigo [74] publicado em 2021 apresenta um treino da YOLOv5 para detetar o

uso de capacetes de segurança.

Recolheram um total de 6045 imagens e marcaram os trabalhardores sem capacete

com a label “Alarm” e os trabalhadores com capacete com a label “Helmet”.

Neste estudo foram testados todos os modelos da YOLOv5, YOLOv5s, YOLOv5m,

YOLOv5l e YOLOv5x. Foi usado o sistema operacional ubuntu 18.04, usando a plataforma

Pytorch. O treino e teste usam uma GPU NVIDIA GTX1660.

A nível de parâmetros e hiperparâmetros da rede foi escolhido o SGD (Saccharomyces
Genome Database) como classificador, batch size de 16 e 100 épocas de treino.

Com os resultados obtidos constatou-se que na fase inicial do treino à medida que

este aumenta, os valores de mAP aumentam rapidamente mas com o modelo YOLOv5x a

destacar-se um pouco dos outros.

Uma vez que todos os modelos são muito semelhantes os autores decidiram avaliar os

melhores pesos dos quatro modelos. Através da análise da Figura 3.12 concluiram que o

desempenho da YOLOv5m foi superior à YOLOv5s em 0.8% mas à medida que aumenta

o número de parâmetros a velocidade de inferência diminui o que começa a tornar o

modelo, não tão perfeito para deteções em tempo real.
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Figura 3.12: Desempenho dos quatro modelos da YOLOv5, s, m, l e x - Fonte: [74]

3.9.5 Deteção de armas de fogo com a YOLOv5

Num outro estudo, pretende-se treinar a arquitetura YOLOv5 para ser capaz de detetar

armas de fogo em algumas imagens. Este projeto usa o modelo pré-treinado YOLOv5x

para determinar os pesos iniciais nos quais deve iniciar o treino. A maioria das configura-

ções são as padrão: 50 épocas, 640 px de tamanho de imagem para ambos os conjuntos de

treino e teste e batch size de 64. O modelo foi capaz de detetar com sucesso a presença de

armas na imagem, mesmo se a imagem estiver orientada em formas diferentes, formatos

não tradicionais ou incluindo várias armas de fogo na imagem. Os resultados mostram

0.80 para precisão, 0.89 para recall e 0.905 para mAP [69].

3.9.6 Classificação de cogumelos venenosos com a YOLOv5

Neste estudo [18] pretende-se uma classificação de espécies de cogumelos venenosos que

se encontram divididos em oito classes diferentes, “Autumn Skullcap”, “Destroying An-

gle”, “Cococybe Filaris”, “Deadly Dapperling”, “Death Cap”, “Podostroma Cornu-Damae”,

“Fly Agaric”, “Webcaps”. Este conjunto foi preparado para o formato YOLO e marcado

usando a ferramenta labelImg.

O estudo teve como objetivo identificar as oito diferentes espécies de cogumelos vene-

nosos e o modelo foi treinado com o ajuste fino do YOLOv5x, o maior modelo YOLOV5.

Como resultados conseguiram obter precisão média para todas as classes de 0.770 e

os valores AP de cada classe individualmente são 0.818, 0.825, 0.610, 0.737, 0.826, 0.854,

0.993 e 0.556, respectivamente. Os resultados mostram que com esta rede é possível obter

grandes taxas de sucesso.

3.10 Conclusões do Estudo

Todos os estudos apresentados neste capítulo são uma revisão de alguma literatura apre-

sentada na área das redes neuronais de aprendizagem profunda aplicada à deteção de

objetos e assistência a tarefas na área da manutenção.
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Estes estudos foram analisados para perceber os melhores resultados obtidos e poder

compará-los com os resultados deste projeto.

Existem já inúmeras aplicações de redes neuronais nas mais diversas áreas e para

vários tipos de estudos. Neste capítulo, vimos alguns estudos desde os mais simples,

para deteção de defeitos, deteção e classificação de vários tipos de objetos, até a alguns

exemplos mais complexos onde este tipo de procedimento já se tenta aplicar na assistência

de tarefas como, por exemplo, a manutenção de uma impressora. Um dos estudos já aplica

óculos de realidade aumentada juntamente com uma arquiterura MobileNet para integrar

num sistema SCADA. Sistema semelhante ao CMMS que é analisado neste projeto para

organização e manipulação de toda a informação do sistema proposto. Também foram

analisados estudos para testar o nível de latência que estes sistemas podem ter, de modo

a comprovar que é algo que pode ser aplicado a contextos reais.

As diversas arquiteturas também são estudadas e comparadas. Redes neuronais de

aprendizagem profunda, como a YOLO, oferecem um excelente desempenho da deteção

em tempo real comparativamente a outras arquiteturas de redes neuronais, conseguindo

obter valores de mAP acima dos 90% e deteções acima das 100 FPS. Dentro do modelo

de rede YOLO, existem vários modelos, YOLOv5s, YOLOv5m, YOLOv5l e YOLOv5x. O

modelo usado para o desenvolvimento deste projeto foi o YOLOv5s, pois dentro dos

estudos analisados é possível verificar que apesar de mais pequeno, este modelo consegue

obter valores de deteção em termos de velocidade e mAP muito semelhantes aos outros

modelos e, algumas vezes, até melhores principalmente na velocidade de deteção.

Um importante dado a concluir de todos estes estudos e que pode ser bastante impor-

tante para o desenvolvimento do projeto é a quantidade e qualidade dos dados. É muito

importante, para a construção de um sistema de deteção e classificação de objetos, que o

conjunto de dados sejam o maior possível e com grande diversidade de imagens no que

toca às condições de iluminação, tamanho, forma, etc.
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4
Recursos e Ferramentas

Neste capítulo vão ser descritos os recursos e ferramentas que foram usados na criação

do dataset e no processo de treino.

Para o processo de aprendizagem supervisionada, como é o caso da deteção de objetos,

é indispensável um dataset com peças marcadas e este foi um processo bastante moroso.

Estudaram-se várias possibilidades de ferramentas que são descritas na secção 4.1 até se

escolher uma, que neste caso foi o Vott.

4.1 Ferramentas de Tagging

4.1.1 Vott - Visual Object Tagging Tool

O VoTT é uma ferramenta que permite a marcação de imagens e vídeos para construção

de um dataset de deteção de objetos. É possível exportar os dados para vários formatos, no-

meadamente, Azure Custom Vision Service, CSV, Pascal VOC, Tensorflow records, CNTK

e VoTT Jason. É possível importar e exportar dados de provedores locais ou de armazena-

mento em nuvem. Para além da versão desktop existe também uma versão online do VoTT
1.

O VoTT foi usado para marcar manualmente as imagens, desenhando as caixas deli-

mitadoras de cada objeto para os conjuntos de treino e teste. Na Figura 4.1 podemos ver

um exemplo de captura de ecrã da utilização desta ferramenta para a marcação das peças

constituintes do automóvel escolhidas para este projeto.

Foi criado um projeto com vários vídeos do motor do automóvel e para cada frame, de

cada um dos vídeos, foram legendadas todas as peças que era possível identificar em cada

frame.

1https://vott.z22.web.core.windows.net/#/ (última consulta em 2021-07-10)
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Figura 4.1: Captura de ecrã da ferramenta Vott onde é possível ver as oito diferentes peças
escolhidas para o treino da rede.

4.1.2 Amazon Rekognition

O Amazon Rekognition é uma ferramenta que facilita a análise de imagens e vídeos

para aplicações usando tecnologia de aprendizagem profunda, que não requer grandes

conhecimentos de machine learning para usar. Com o Amazon Rekognition, é possível

identificar objetos, pessoas, texto, cenários e atividades em imagens e vídeos, além de de-

tetar qualquer conteúdo inapropriado. O Amazon Rekognition também fornece recursos

de análise facial e pesquisa facial altamente precisos. Com o Amazon Rekognition Cus-

tom Labels, é possível identificar os objetos e os cenários nas imagens que são específicos

das necessidades dos próprios negócios. O Amazon Rekognition Custom Labels cuida do

trabalho pesado do desenvolvimento de modelos, portanto, não é necessária experiência

em machine learning, só é preciso fornecer imagens de objetos ou cenários que se deseja

identificar e o serviço lida com o restante [8].

4.1.3 IBM Cloud Annotations

IBM Cloud Annotations é uma ferramenta de anotação de imagens de código aberto

rápida, fácil e colaborativa. Possibilita fazer anotação de imagens de código aberto dispo-

nível no github 2. Apoiado pelo IBM Cloud Object Storage, o Cloud Annotations permite

armazenar o número de dados que o utilizador precisar, acedê-los a partir de qualquer

lugar e partilhar entre vários colaboradores em tempo real [56].

2https://github.com/cloud-annotations/cloud-annotations (última consulta em 2021-07-13)
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4.1.4 LabelImg

LabelImg é uma ferramenta de código aberto3, gratuita, que serve para marcar imagens

manualmente para deteção, segmentação e classificação de objetos. É escrito em Python e

é uma maneira fácil e gratuita de identificar algumas centenas de imagens. As anotações

são guardadas como arquivos XML no formato PASCAL VOC e YOLO [54].

4.2 Outras Ferramentas

O modelo de deteção de objetos é executado em python e, portanto, requer um interpre-

tador python. No entanto, outras aplicações foram necessárias para criar o conjunto de

dados. A lista dessas aplicações e bibliotecas é descrita nas próximas secções.

4.2.1 PyTorch

Uma biblioteca de machine learning de código aberto para Deep Learning. É usada para

aplicações na área da visão computacional e processamento de linguagem natural. Esta

ferramenta foi desenvolvida pelo Facebook e foi criada para fornecer modelos mais fá-

ceis de escrever do que noutras ferramenta, como o TensorFlow [38]. Neste momento, a

arquitetura YOLOv5 está disponível apenas para PyTorch.

4.2.2 Roboflow

O roboflow é uma plataforma que serve para hospedar conjuntos de dados de visão com-

putacional gratuitos e em vários formatos. Neste projeto, o roboflow foi usado depois do

VoTT para poder armazenar o conjunto de dados criado e poder aplicar funcionalidades

de aumento de dados.

Uma vez que o modelo escolhido para treinar extrai automaticamente o conjunto de

dados a partir do roboflow, foi feito o upload do dataset para o roboflow para conseguir

converter o conjunto de dados para o formato YOLOv5 PyTorch pretendido para o treino

da rede. Esta plataforma está disponível online4; nas Figuras 4.2 e 4.3 podemos ver

alguns exemplos do dataset já armazenado nesta plataforma. Na Figura 4.2 temos uma

visão geral do dataset dividido em imagens de treino, validação e teste. Na Figura 4.3 são

apresentados mais detalhes sobre o dataset, nomeadamente o número de marcações por

cada classe. Também é possível aceder a mais detalhes e configurações consoante o tipo

de conta criada para utilização da plataforma.

Quando era necessário exportar alguma versão do dataset para o projeto do Google-

Colaboratory era selecionado o tipo de exportação pretendido e convertido num link.

Existem vários formatos de exportação, neste caso era necessário exportar no formato

YOLOv5 PyTorch como está representado nas Figuras 4.4 e 4.5.

3https://github.com/tzutalin/labelImg (última consulta em 2021-07-13)
4https://roboflow.com/ (última consulta em 2021-07-13)
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Figura 4.2: Exemplo de ambiente do roboflow.

Figura 4.3: Captura onde é possível visualizar as imagens totais do dataset e a quantidade
de labels marcadas por cada classe.

4.2.3 FFmpeg

Aplicação para gravar, converter e transmitir áudio e vídeo. Foi necessário usá-la para con-

verter os vídeos gravados do dispositivo móvel para um formato que o VoTT reconhecesse.

Esta ferramenta está disponível para download5.

4.2.4 GoogleColab

O Google Colaboratory é um ambiente de notebooks Jupyter que não requer configuração

e é executado na nuvem. Este serviço é gratuito, sendo executado por uma máquina do

5https://www.ffmpeg.org/
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Figura 4.4: Exportar dataset do roboflow.

Figura 4.5: Link de exportação do datset.

Google, não é necessário realizar qualquer configuração. O Google disponibiliza gratui-

tamente o acesso às suas GPU’s. Neste projeto, o Google Colaboratory foi usado para

executar o código para treinar uma rede YOLOv5 num dataset próprio, pois o processo de

treino da rede era muito mais rápido que quando executado no computador pessoal. A

Figura 4.6 mostra um exemplo deste ambiente.

4.2.5 Minerva

O cluster Minerva é um computador de alta performance fornecido pelo ISEC que contém

componentes de alto desempenho, nomeadamente CPU’s, memória, conexões de rede e
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Figura 4.6: Ambiente do Google Colaboratory para o tutorial usado para treino da rede
YOLOv5.

armazenamento que permite aos utilizadores utilizar um conjunto de recursos computa-

cionais que não é possível em computadores pessoais. Estes recursos podem consistir em

várias tarefas que são executadas sequencialmente (sem qualquer tipo de paralelismo) ou

de tarefas que podem ser executadas em paralelo num único computador. Este cluster

também dispõe de um modo gráfico, mas normalmente, trabalhos que requerem muitos

recursos computacionais, geralmente não estão disponíveis neste modo gráfico [35]. O

manual de utilização pode ser consultado em [24].

Inicialmente tentou-se utilizar o cluster Minerva devido ao seu poder computacional

mas uma vez que este não possuí GPU tornava-se muito lento para o treino necessário da

rede e, por isso, optou-se por utilizar o Google Colaboratory para este processo de treino

da rede neuronal.
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5
Testes com YOLO e resultados

Neste capítulo são apresentados o conjunto de testes e resultados obtidos no treino da

rede escolhida para o projeto, YOLOv5s, bem como a sua comparação com um modelo

semelhante, YOLOv5m.

5.1 Pesquisa do DataSet

Para este projeto é necessário um conjunto de dados de componentes mecânicos de um

automóvel. Para isso, procurou-se saber se havia publicamente disponível algum dataset
compatível com o que se pretendia para este trabalho. Porém, nenhum era o ideal.

Devido ao crescente desenvolvimento da tecnologia no campo da condução autónoma,

há uma vasta variedade de conjuntos de dados relacionados com as vias públicas para a

deteção de pedestres, sinais de trânsito, passadeiras, etc. Um dataset amplamente utilizado

neste campo é o “KITTI” [10], que é muito utilizado para um grande acumular de tarefas

de processamento de imagens usando a deteção de objetos, criadas com uma plataforma

de condução autónoma. Inclui imagens mono-oculares e caixas delimitadoras. No entanto,

este conjunto de dados não é relevante para o desenvolvimento deste projeto.

Existem também outros dataset’s [68] com informação sobre componentes de automó-

veis. De qualquer modo, é mais frequente encontrar componentes mais externas como

volante, luzes, caixa de velocidades, etc., que não são as componentes mais relevantes

para o trabalho pretendido.

Após uma pesquisa exaustiva, não foi possível encontrar um conjunto de dados que

fosse adequado para o presente projeto. Portanto, foi considerado necessário construir

um personalizado para se poder prosseguir.

55



CAPÍTULO 5. TESTES COM YOLO E RESULTADOS

5.2 DataSet Criado

Para criar o dataset personalizado, a primeira etapa foi gravar três vídeos das componentes

do motor de um carro. O modelo de carro escolhido foi um Peugeot 206, construído em

1998. Os primeiros vídeos foram gravados com um dispositivo móvel, Samsung Galaxy

S10. A qualidade de gravação foi de 4 K a 60 FPS. Foi necessário produzir vários vídeos

com diferentes ângulos e distâncias, para que o algoritmo identificasse mais facilmente

as componentes desejadas.

Este primeiro conjunto de dados, com um total de 582 imagens, foi então usado para

começar os primeiros testes à rede. Contudo, verificou-se que a quantidade de imagens

não era suficiente. Quando a rede era testada em ambientes com fracas condições de

iluminação, a performance da rede diminuía.

Para ter maior diversidade de dados, foram gravados mais vídeos usando outro dispo-

sitivo móvel, iPhone 11 e em várias condições de iluminação, luz artificial e ambientes

com condições de luz natural. As características do vídeo foram mantidas, para facilitar a

comparação dos resultados. Os vídeos produzidos com o Samsung Galaxy S10, estavam no

formato “mp4”. Já os filmados com o iPhone 11 estavam no formato “mov”. Este formato

não é bem reconhecido pela ferramenta VoTT, que foi usada para o processo de identifi-

cação das peças. Por isso, foi necessário converter o vídeo através de uma ferramenta de

conversão,“FFmpeg”.

Os vídeos foram então marcados através do VoTT. As componentes escolhidas para o

primeiro processo de treino foram: 1- Bateria; 2- Filtro de ar; 3- Reservatório da direção

assistida; 4- Reservatório do óleo do motor; 5- Reservatório do líquido de arrefecimento;

6- Reservatório do líquido dos travões; 7- Tampa do depósito de água limpa-vidros; 8-

Vareta do óleo. O primeiro conjunto de dados teve um total de 582 imagens e o segundo

teve um total de 900 imagens como podemos ver na tabela 5.1.

Tabela 5.1: Dataset Criado.

Telemóvel Videos Total de Imagens Total de Categorias

Samsung Galaxy S10 3 582 8
Iphone 11 3 318 8

Total 6 900 8

A Figura 5.1 representa uma das imagens constituintes do dataset e mostra de forma

integral todo o motor do automóvel assim como todas as peças constituintes que é possível

identificar.

A Figura 5.2, constituída pelas imagens 5.2a e 5.2b, apresenta novamente duas ima-

gens constituintes do dataset criado mas mais pormenorizadas.

A Figura 5.3 mostra um exemplo de imagens do dataset, retirado do roboflow, de duas

imagens 5.3a e 5.3b, onde estão marcadas as peças que é possível identificar nas respetivas

imagens. À esquerda uma imagem onde é possível identificar três componentes como a
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Figura 5.1: Imagem integral do motor do carro.

Tabela 5.2: Imagens para treino, validação e teste de cada dataset construído.

Dataset Total Imagens de teste Imagens de treino Imagens de validação

A (582 imagens) 80 386 116
B (900 imagens) 170 571 159

bateria, o filtro de ar e o reservatório do líquido dos travões e à direita temos seis peças

identificadas, o reservatório de óleo do motor, a vareta de óleo, o reservatório do líquido

de arrefecimento, tampa do depósito de água limpa-vidros e reservatório da direção

assistida.

5.3 Procedimento

Depois de escolhido o modelo YOLOv5 para treinar e testar o sistema pretendido começou-

se por realizar alguns testes. Os testes realizados dividiram-se essencialmente em duas

fases. Um primeiro teste com o primeiro dataset (A), de 582 imagens, e um segundo (B)

teste com o dataset de 900 imagens.

Os primeiros testes realizados com o dataset de 582 imagens, foram logo bastante

satisfatórios, conseguiu-se atingir elevados valores de precisão e mAP. Contudo, quando

o modelo treinado era testado em ambientes com condições de iluminação não tão fa-

voráveis, o desempenho da rede não era o mesmo e, portanto, foi decidido aumentar o

dataset para o conjunto de dados com 900 imagens, onde já existem imagens com maior

diversidade de iluminação. Como foi descrito na secção 5.2, estes conjuntos de imagens

encontram-se divididos conforme ilustra a Tabela 5.2.
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(a) Exemplo 1 (b) Exemplo 2

Figura 5.2: Exemplo de imagens constituintes do dataset.

(a) Exemplo 1 (b) Exemplo 2

Figura 5.3: Exemplo de imagens, já marcadas, constituintes do dataset.
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Figura 5.4: Arquitetura do modelo treinado YOLOv5s.

A Figura 5.4 mostra a arquitetura do modelo YOLOv5s, depois deste ser treinado com

o conjunto de dados de 582 imagens. Foi gerado usando a aplicação Netron, que está

disponível em https://netron.app/.

A figura representa as diferentes camadas da rede, que contêm um total de 25 camadas.

A parte “backbone” contém 10 camadas, das quais quatro são convolucionais, quatro CSP

e uma SPP. A parte “head” contém 15 camadas das quais quatro são convolucionais,

quatro CSP e quatro camadas “concat”. A última camada “detect” corresponde à saída da

rede.

5.3.1 Desempenho do modelo treinado

Para avaliar o desempenho de um detetor de objetos, é crucial usar métricas adequadas

para cada problema. Para este tipo de problemas é necessário desenhar uma caixa delimi-

tadora em torno de cada objeto detetado na imagem e, ao mesmo tempo, classificar qual

o objeto que ali se encontra e, por isso, as métricas utilizadas para classificar este detetor

são as descritas no capítulo 2 na secção 2.7.1.

O modelo foi treinado usando a rede YOLOv5s seguindo um tutorial que se encontra

disponível no Google Colaboratory [37].

O conjunto de testes realizados inclui sempre o mesmo número de épocas, 250, pois

provou-se serem suficientes para o problema apresentado. Todos os testes feitos com o

primeiro dataset A de 582 imagens foram replicados para o dataset final B de 900 imagens.
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O primeiro treino foi então realizado com 250 épocas e demorou cerca de 19 min 47 s

para o conjunto de dados com 582 imagens. O mesmo teste para o conjunto de dados de

900 imagens completou as 250 épocas em 27 min 3 s.

A Tabela 5.3 mostra os resultados das métricas de avaliação para todas as classes,

obtidas no treino do primeiro conjunto de dados, que contém 582 imagens, das quais

116 são utilizadas para validação e 58 compõem o conjunto de teste. A Tabela 5.4 mostra

os mesmos resultados para o segundo conjunto de dados, que contém 900 imagens, das

quais 164 imagens são selecionadas para validação e 80 para o conjunto de teste. Para

treinar o modelo, as imagens contêm 510 targets, para o primeiro conjunto de dados, e

um total de 845 para o segundo conjunto de dados.

As tabelas mostram o desempenho de cada uma das oito classes e também de todo o

conjunto de validação. A terceira coluna mostra o número de objetos conhecidos a serem

detetados. A quarta e a quinta colunas mostram a precisão e o recall do detetor. A sexta e

a sétima colunas mostram a precisão média para a IoU especificada.

Tabela 5.3: Resultados obtidos nas imagens do treino com primeiro conjunto de dados.
O conjunto de dados contém um total de 582 imagens, 116 das quais são usadas para
validação.

Classe Imagens Alvos Precisão Sensibilidade mAP 0.5 mAP 0.5:0.95

Todas 116 510 0.982 0.987 0.992 0.818
1 116 81 0.987 0.968 0.99 0.893
2 116 72 0.973 0.982 0.984 0.869
3 116 46 0.973 1 0.994 0.786
4 116 68 0.972 0.956 0.993 0.825
5 116 56 1 0.987 0.995 0.886
6 116 79 0.986 1 0.994 0.810
7 116 43 1 1 0.995 0.805
8 116 65 0.964 1 0.993 0.668

Tabela 5.4: Resultados obtidos nas imagens do treino com o segundo conjunto de dados.
O conjunto de dados contém um total de 900 imagens, 164 das quais são usadas para
validação.

Classe Imagens Alvos Precisão Sensibilidade mAP 0.5 mAP 0.5:0.95

Todas 164 845 0.986 0.996 0.994 0.806
1 164 103 0.971 0.990 0.994 0.852
2 164 109 0.997 0.982 0.995 0.883
3 164 103 0.986 1 0.993 0.783
4 164 118 0.988 1 0.996 0.826
5 164 110 0.999 1 0.996 0.875
6 164 99 0.979 1 0.987 0.775
7 164 84 0.976 1 0.995 0.808
8 164 119 0.991 1 0.996 0.645
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A função de loss quantifica o desempenho de um determinado modelo de predição

na classificação dos dados de entrada num conjunto de dados. Quanto menor a perda,

melhor é o classificador na modelação da relação entre os dados de entrada e os alvos

(targets) de saída.

Este tipo de avaliação também é conhecido como erro e para ajudar a avaliar o de-

sempenho da rede, é também avaliado o erro ou perda dos dados de treino e dos dados

de validação. O software usado utiliza a função “Binary Cross-Entropy with Logits Loss”
que permite gerar dois tipos de perda diferentes representados na Figura 5.5. A perda

representada a cima (Box e Objectness) está relacionada com a caixa delimitadora prevista

e com a perda relacionada com a célula que contém um objeto respetivamente, durante

o processo de treino ao longo das 250 épocas. Os gráficos para val Box e val Objectness
representam os valores de perda do conjunto de validação. A perda de treino é medida

durante cada época, enquanto a perda de validação é medida após cada época.

Os gráficos mostram que o modelo consegue aprender progressivamente ao longo

de cada época porque o valor da perda está sempre a diminuir e 250 épocas é treino

suficiente para o modelo.

Na Figura 5.5 podemos ver à esquerda (a) os valores do conjunto de dados com 582

imagens e à direita (b) estão os valores do conjunto de dados com 900 imagens.

(a) (b)

Figura 5.5: Perda relacionada com a caixa delimitadora prevista e com a célula forne-
cida que contém um objeto, bem como os valores de validação, exibidos como “Box” e
“Objectness”, para os dois conjuntos de dados.
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5.3.2 Desempenho do modelo em dados de teste

Testar os modelos desenvolvidos, com imagens que não foram utilizadas durante a fase

de treino é uma das partes mais importantes do processo. Pois, é assim que conseguimos

perceber se o modelo está, de facto, a aprender corretamente. Nesta fase, os modelos são

então testados em relação ao conjunto de dados de teste e as figuras 5.6 e 5.7 mostram

alguns exemplos de deteções em imagens de teste, onde podemos ver que para as peças

presentes em cada uma delas, os valores de precisão na deteção rondam os 90%.

Figura 5.6: Exemplo de deteção numa imagem de teste, onde é identificado o reservatório
de óleo do motor e a vareta de óleo.

Figura 5.7: Exemplo de deteção numa imagem de teste, onde é identificado o reservatório
do líquido dos travões e a bateria.

Para resumir estes valores de teste, a Tabela 5.5 apresenta os valores das métricas

de avaliação para as imagens de teste do primeiro conjunto de dados, que engloba 58

imagens de teste. A Tabela 5.6, apresenta os mesmos valores mas, para o segundo conjunto

de dados que contém as 900 imagens, das quais 80 são de teste.

Conseguimos analisar que os valores são ligeiramente inferiores nestes conjuntos de

dados, mas muito semelhantes aos medidos nos conjuntos de dados de treino.

Nesses testes, uma caixa de deteção é considerada TP (Verdadeiro Positivo) para IoU

> = 30%. Isto foi decidido porque, para o olho humano, torna-se difícil distinguir entre

previsões corretas, considerando um limite de 0.5 e 0.3, de acordo com [14, 61, 62]. Ao

considerar um limite inferior de IoU, será possível visualizar um número mais significa-

tivo de deteções válidas, evitando falsos negativos na análise de cada imagem.
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Tabela 5.5: Métricas obtidas em dados de teste do primeiro conjunto de dados (582 ima-
gens no total, 58 imagens de teste) com IoU = 0.3.

Classe Imagens Alvos Precisão Sensibilidade mAP 0.5 mAP 0.5:0.95

Todas 58 249 0.968 0.996 0.990 0.814
1 58 35 0.971 0.968 0.987 0.885
2 58 31 0.968 1 0.992 0.894
3 58 27 0.996 1 0.995 0.800
4 58 34 0.937 1 0.994 0.812
5 58 25 0.921 1 0.986 0.848
6 58 37 0.993 1 0.996 0.837
7 58 23 0.987 1 0.995 0.817
8 58 37 0.968 1 0.971 0.621

Tabela 5.6: Métricas obtidas em dados de teste do primeiro conjunto de dados (900 ima-
gens no total, 80 imagens de teste) com IoU = 0.3.

Classe Images Alvos Precisão Sensibilidade mAP 0.5 mAP 0.5:0.95

All 80 403 0.975 0.992 0.991 0.797
1 80 55 0.963 0.951 0.993 0.855
2 80 57 0.982 0.982 0.991 0.842
3 80 44 0.997 1 0.996 0.801
4 80 59 0.998 1 0.996 0.823
5 80 44 0.941 1 0.983 0.842
6 80 52 0.959 1 0.996 0.775
7 80 32 0.992 1 0.995 0.812
8 80 60 0.965 1 0.981 0.625

Porém, de modo a testar se o IoU de 0.3 era muito baixo, testou-se um valor mais

elevado de 0.6. Os testes foram realizados com imagens dos dois conjuntos de dados,

com IoU 0.3 e 0.6. Estes valores são apresentados na Tabela 5.7. Os resultados mostram

que, embora o segundo conjunto de dados ofereça mais precisão, os valores de mAP são

ligeiramente mais fracos para o conjunto de dados maior. Os resultados para o global

do total de classes são iguais para IoU 0.3 e 0.6. Apenas foi possível notar diferenças

para cada classe individualmente, contudo, essas diferenças não eram relevantes pois os

valores continuavam muito semelhantes.

Tabela 5.7: Testes com IoU 0.3 e 0.6 para ambos os datasets.

Dataset Classe Imagens de Teste IoU Precisão Sensibilidade mAP 0.5:0.95

A (582) Todas 58 0.3 0.968 0.996 0.814
A (582) Todas 58 0.6 0.968 0.996 0.814
B (900) Todas 80 0.3 0.975 0.992 0.797
B (900) Todas 80 0.6 0.975 0.992 0.797
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Tabela 5.8: Performance do modelo YOLOv5s para o primeiro dataset A (582 images).

Classe Imagens Alvos Precisão Sensibilidade mAP 0.5 mAP 0.5:0.95

Todas 116 510 0.980 0.987 0.992 0.813
1 116 81 0.987 0.967 0.993 0.892
2 116 72 0.972 0.977 0.982 0.873
3 116 46 0.968 1 0.995 0.801
4 116 68 0.985 0.956 0.993 0.826
5 116 56 1 1 0.995 0.883
6 116 79 0.986 1 0.990 0.792
7 116 43 0.976 1 0.994 0.777
8 116 65 0.963 1 0.994 0.656

5.4 Comparação de modelos

Para confirmar se seria possível com pouco mais esforço computacional obter melhor

resultado, também foi feita uma comparação com o modelo YOLOv5m, um pouco maior

que o anterior. Novamente foram feitos treinos para os dois datasets.

O processo foi feito novamente para um total de 250 épocas para cada treino feito.

Para o dataset de 582 imagens com o YOLOv5s o treino demorou 55 min 12 s e para o

segundo dataset com o mesmo modelo, demorou 1 h 15 min 7 s.

Para testar o segundo modelo, o YOLOv5m, foram feitos os mesmos testes anteriores.

Com o primeiro conjunto de dados e com 250 épocas demorou 55 min 1 s. O teste com o

segundo conjunto de dados, com 250 épocas foi concluído em 1 h 15 min 39 s.

Este aumento de tempo de treino em relação aos testes anteriores pode ter sido devido

ao facto de o modelo estar a ser treinado no Google Colababoratory, onde o repositório dos

dados do modelo podem constantemente sofrer alterações e atualizações. Posteriormente,

o tempo de treino voltou a normalizar para valores mais semelhantes aos primeiros.

A Tabela 5.8 mostra os resultados para todas as classes, obtidos no primeiro conjunto

de dados com o modelo YOLOv5s. A Tabela 5.9 mostra os mesmos resultados para o

mesmo conjunto de dados, mas para o segundo modelo, YOLOv5m.

Como mostram as tabelas, o desempenho do YOLOv5s é praticamente o mesmo que o

da rede maior, YOLOv5m. Portanto, pelo volume de dados e complexidade do problema,

o modelo YOLOv5s é adequado e modelos maiores não se justificam. Em termos de

velocidade de execução, os dois modelos são muito semelhantes. Em termos de precisão,

o modelo YOLOv5m revelou-se ligeiramente superior.

Os dois modelos foram testados em ambos os conjuntos de dados, contudo, não são

apresentados os valores, em tabelas, para os dados do segundo dataset. Os valores também

eram muito semelhantes para ambos os modelos mas para este conjunto de dados com 900

imagens, as diferenças entre os modelos em termos de mAP@0.5, mAP@0.5: 0.9, precisão

e recall são mostradas na Figura 5.8. A cor azul corresponde ao modelo YOLOv5s e a cor

laranja corresponde ao modelo YOLOv5m. Como mostram os gráficos, o YOLOv5m é
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Tabela 5.9: Performance do modelo YOLOv5m para o primeiro datase A (582 images).

Classe Imagens Targets Precision Recall mAP 0.5 mAP 0.5:0.95

Todas 116 510 0.806 0.981 0.993 0.806
1 116 81 0.987 0.966 0.993 0.882
2 116 72 0.971 0.972 0.986 0.867
3 116 46 0.978 0.987 0.995 0.771
4 116 68 0.981 0.956 0.993 0.806
5 116 56 1 0.987 0.995 0.886
6 116 79 0.987 1 0.990 0.811
7 116 43 0.985 1 0.995 0.875
8 116 65 0.985 1 0.995 0.775

Figura 5.8: Comparação das métricas de performance durante o treino, para YOLOv5s em
azul e YOLOv5m em cor-de-laranja.

um pouco mais estável durante o treino. No entanto, os dois modelos convergem para o

mesmo ponto.

Os gráficos mostram que os modelos conseguem aprender progressivamente ao longo

de cada época porque o desempenho é crescente e 250 épocas são suficientes para o treino,

como já tínhamos visto anteriormente, considerando que as curvas são estáveis naquele

ponto.

A Figura 5.9 também mostra a perda relacionada com a caixa delimitadora prevista,

à célula que contém um objeto e a perda de classe para os dois modelos YOLOv5s e

YOLOv5m no conjunto de dados com 900 imagens. Os resultados do YOLOv5m estão

representados em cor-de-laranja e os resultados do YOLOv5s estão em azul. Novamente,
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Figura 5.9: Função de perda para ambos os modelos YOLOv5s (azul) e YOLOv5m (cor-de-
laranja).

os resultados mostram que a evolução das perdas para ambos os modelos são muito

semelhantes. Na verdade, as linhas estão praticamente sobrepostas.

5.5 Conclusões

Depois de toda a recolha e marcação de imagens para a construção do dataset, foi testado

o modelo YOLOv5s para a deteção das oito componentes pretendidas. Este modelo foi

bastante rápido, quer a nível de velocidade de execução, quer a nível de velocidade de

deteção, obtendo valores de 0.012 s em imagens de teste. Os resultados comprovam que

o modelo é uma ótima escolha para a deteteção de objetos em tempo real.

De forma a que pudesse testar uma melhor performance, o mesmo conjunto de dados

foi treinado com um modelo de rede ligeiramente superior em termos de tamanho, o

modelo YOLOv5m. No conjunto de dados pretendido, foram feitos os mesmos testes ao

modelo e este não apresentou diferenças significativas que levassem a crer que este seria

melhor para o desenvolvimento do projeto. Os valores de velocidade de treino e deteção

são muito semelhantes.
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6
Sistema Proposto

Neste capítulo é abordado todo o trabalho estudado e desenvolvido para o protótipo

de um sistema que identifica as peças pretendidas e mostra os procedimentos para a

realização de uma tarefa de manutenção.

6.1 CMMS

Um Sistema Informatizado de Gestão de Manutenção (CMMS - Computerized Mainte-

nance Management System), é um software que permite gerir as operações de manutenção

ajudando a centralizar todos os dados através da otimização da gestão de equipamentos,

como veículos, máquinas, comunicações, infraestruturas de fábricas e outros ativos. Estes

sistemas podem ser encontrados em indústrias de produção de petróleo e gás, de energia,

construção, transporte, entre outros [32].

O conceito base para perceber como funciona um CMMS é a ordem de trabalho (Wor-
king Order - WO ). Tudo começa com os pedidos de serviço ou ordem de trabalho, que

podem ser atribuídos a um determinado técnico, seguidos em tempo real, processados,

marcados como resolvidos, arquivados e usados na criação de relatórios detalhados sobre

a sua operação [34].

Um sistema CMMS é fundamental para a gestão dos processos de manutenção preven-

tiva e manutenção corretiva podendo trazer benefícios a vários níveis, melhorar a gestão

de custos, aumento da vida útil dos ativos, redução de custos de inventário e aumento da

produtividade da equipa [34].

A manutenção preventiva é um tipo de manutenção planeada que se realiza para

permitir que um equipamento mantém a sua capacidade operacional. Qualquer tarefa

proposta pode e deve ser gerida através de um sistema CMMS que facilita a gestão de

todas as operações desde o tipo de serviço, equipamentos e, até à gestão das peças de

67



CAPÍTULO 6. SISTEMA PROPOSTO

Figura 6.1: Workflow de um sistema CMMS. 1

reserva. O mesmo acontece em processos de manutenção corretiva, onde acontece uma

intervenção em caso de avaria de algum equipamento. Para qualquer tipo de tarefa, um

sistema CMMS segue o workflow apresentado na Figura 6.1.

6.1.1 Funcionamento de um CMMS

Toda a informação armazenada numa base de dados de um CMMS oferece suporte a

várias funcionalidades do sistema [34] como:

• Gestão de ativos, para que consiga aceder a toda a informação sobre cada equipa-

mento a qualquer momento;

• Calendarização de tarefas e funcionalidades de manutenção preventiva, para que

possa agendar inspeções de rotina;

• Reportar avarias e funcionalidades de manutenção corretiva, para gerir e resolver

qualquer imprevisto;

• Gestão de stocks, para controlar o inventário e evitar a rutura de stocks;

• Requisições de manutenção de qualquer funcionário ou cliente, o que faz com que

seja mais fácil detetar potenciais avarias;

• Realização de auditorias às suas infraestruturas;

• Monitorização de consumos energéticos, como água, gás e luz dos seus edifícios;

• Aplicação móvel para técnicos de manutenção e restante staff ;

• Relatórios de performance, porque há sempre espaço para melhorar.

1Fonte: https://blog.infraspeak.com/pt-pt/cmms/ (última consulta: 2021-07-19).
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6.2 Workflow do sistema proposto

O sistema proposto é um sistema inteligente de assistência de tarefas. Este sistema visa

facilitar o trabalho do técnico na execução dos procedimentos, ao mesmo tempo que

reduz o tempo de execução e o risco de erros humanos. Este sistema é capaz de gerir

e processar ordens de trabalho, que são sequências de procedimentos, que devem ser

executadas pelos técnicos de manutenção através das indicações fornecidas pelos óculos

de realidade aumentada.

A Figura 6.2 representa, num fluxograma, a sequência de ações que são necessárias

para executar uma ordem de trabalho, a qual representa uma sequência de procedimentos

de manutenção planeada a uma ou mais componentes. Cada procedimento corresponde a

uma determinada tarefa que, por sua vez, está associada a um determinado equipamento.

A ordem de trabalho completa pode ter mais que uma tarefa.

Figura 6.2: Fluxograma de sequência de ações necessárias para processar uma determi-
nada ordem de trabalho, para realizar as tarefas de manutenção. O assistente de tarefa
orienta o técnico de manutenção através das etapas mostradas.

O sistema proposto visa orientar o técnico em todas as etapas, mostrando informação

e orientações nos óculos de realidade aumentada e, simultaneamente mensagens de áudio

com as respetivas instruções. As etapas ilustradas no fluxograma são:

1. Open work order – Esta é a primeira etapa, onde o técnico abre a ordem de trabalho

que lhe foi atribuída anteriormente por um gerente. A ordem de trabalho é especí-

fica para um equipamento, como um determinado carro ou máquina industrial.
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2. Read equipment code – Após abrir a ordem de trabalho, o técnico deve ler o código

do equipamento. Cada equipamento possui um código único e essa etapa garante

que o técnico esteja no equipamento certo. O código pode ser um código de barras,

código QR, RF-id ou outro tipo de código usado na fábrica.

3. Present maintenance procedures – Depois de lido, o código do equipamento é validado,

o técnico vê a sequência de procedimentos exigidos para aquela ordem de trabalho

específica. Isso dá uma visão geral do trabalho que precisa de ser feito. O técnico

pode então optar por começar a trabalhar ou cancelar por algum motivo.

4. Activate system – Depois de ver os procedimentos, o técnico deve ativar o sistema

para começar a trabalhar e realizar cada procedimento.

5. Perform procedure – Depois do sistema ser ativado, o assistente de tarefas orienta

o técnico para todos os procedimentos. O técnico é instruído a procurar uma de-

terminada peça e, uma vez que essa peça esteja dentro do seu campo de visão, o

assistente dá instruções sobre como executar corretamente cada tarefa necessária.

Este processo é repetido para todos os procedimentos da ordem de serviço.

6. Assim que a ordem de trabalho seja concluída, a base de dados de manutenção é

atualizada. Esta etapa pode ser realizada no final por assistentes offline ou quase em

tempo real por assistentes online.

6.3 Arquitetura

O CMMS, sendo a ferramenta de gestão da manutenção, é aquela que vai também servir de

base para se integrar a tecnologia de realidade aumentada. O servidor executa o software

CMMS para gerir os diferentes equipamentos, procedimentos de manutenção e ordens de

trabalho. O servidor e os óculos de realidade aumentada comunicam em tempo real, via

rede sem fios, ou podem sincronizar-se periodicamente de acordo com a necessidade do

técnico. Farinha (2018) apresenta uma abordagem holística para a manutenção de ativos

físicos, incluindo soluções tecnológicas como AR [25]. No mercado já existem vários

óculos de realidade virtual como é o caso dos Microsoft HoloLens que podem servir para

o assistente de tarefa proposto [52]. Outro exemplo são os óculos inteligentes Vuzix [70].

O sistema atualmente proposto, como tem vindo a ser referido, é um sistema capaz

de adicionar um novo potencial para executar intervenções de manutenção, tanto as

planeadas quanto as não planeadas. Com o principal objetivo de conseguir reduzir o

tempo de manutenção de cada intervenção e, globalmente, optimizar o Tempo Médio

de Reparações (MTTR - Mean Time To Repair ), que corresponde ao tempo gasto em

média durante uma intervenção num determinado processo, facilitando todo o trabalho

da equipa de manutenção até para novos trabalhadores que possam ainda não estar tão

familiarizados com os equipamentos.
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Na Figura 6.3 está representada a arquitetura deste sistema que engloba as compo-

nentes principais do sistema. Como é pretendido, as ordens de trabalho são criadas e

geridas num CMMS, por um gerente de equipa (Manager). Toda esta informação é ge-

rida e armazenada num servidor (Server), que, por sua vez, é gerido pelo administrador

(Administrator), que tem privilégios especiais para gerir as equipas e tarefas do CMMS.

A cada intervenção, o técnico de manutenção (Technician) possui uma interface com o

CMMS, onde escolhe a WO e faz o download para os óculos de Realidade Aumentada,

que podem funcionar offline ou online com o CMMS. Se trabalharem online, a WO de

manutenção pode ser atualizada ao final de cada procedimento. Se trabalharem offline,

o técnico só precisa conectá-los novamente ao CMMS no final da tarefa, para atualizar a

WO e devolvê-la ao gerente de manutenção. O técnico recebe as instruções da ordem de

trabalho visualmente e através de voz.

No protótipo implementado, a principal componente implementada do lado do servi-

dor trata de receber e processar as ordens de trabalho de forma a apresentá-las em vídeo.

Na parte do detetor a implementação é um pouco menos profunda mas não menos im-

portante, pois, apesar do detetor da rede já estar implementado, vai necessitar de receber

as ordens de trabalho de forma a saber o objeto a identificar e aplicar as mensagens ao

vídeo.

Figura 6.3: Arquitetura do sistema, onde mostra as principais componentes e interações. O
Manager cria e gere as ordens de trabalho da aplicação, o Administrator todas as equipas e
tarefas do CMMS e o Technician, vai visualizar a aplicação através dos óculos de realidade
virtual, ver e ouvir as instruções necessárias para a manutenção.

Na Figura 6.4 está representado um diagrama das componentes principais de software
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necessárias para a construção do sistema. As três principais componentes do sistema

são: o CMMS, o WOP (Working Order Processor) e o detetor (Detector). O CMMS envia

as ordens de trabalho ao WOP que é então responsável por recebê-las, processá-las e

enviá-las ao detetor. O detetor é responsável por fazer a comunicação com os óculos de

realidade virtual, usados pelo técnico, de forma a apresentar na imagem em tempo real

as mensagens que correspondem às instruções da ordem de trabalho. A cada indicação

de conclusão por parte do técnico, o WOP processa e envia uma nova mensagem para o

detetor.

Figura 6.4: Arquitetura onde estão representadas as principais componentes de software,
sistema CMMS, WOP e Detector, bem como as suas principais funções.

6.4 Preparação do sistema

A implementação do sistema foi dividida em vários projetos, sendo que apenas a parte

de deteção de objetos e processamento das ordens de trabalho está no âmbito do pre-

sente projeto. A proposta pretendia provar que seria possível a implementação de um

sistema de assistência a tarefas baseada em deep learning. Para isso, estudou-se e treinou-

se uma rede neuronal, YOLOv5. O treino da rede deu-nos os resultados pretendidos para

a deteção em tempo real como foram apresentados no capítulo anterior.

A preparação do sistema consistiu em criar o dataset, escolher e treinar a rede para

deteção de objetos, adaptar o software para que fosse possível colocar as mensagens no
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vídeo em tempo real e trabalhar a comunicação entre o WOP e o detetor.

6.4.1 Preparação da rede YOLO

O código da rede YOLO usado 2 para a deteção dos objetos é aqui utilizado de igual forma

mas foi alterado para fazer duas tarefas adicionais: Colocar em imagem e video todas

as mensagens provenientes do WOP e colocar uma seta e desenhar o retangulo apenas à

volta do objeto a intervencionar, quando ele está visível. Neste caso, o objeto que corres-

ponde a uma peça do motor do carro na qual é necessário aplicar algum procedimento de

manutenção proveniente da ordem de trabalho. Para isso, usou-se o mesmo código mas

que vai também receber uma mensagem por parte do WOP. A mensagem recebida vai

então ser aplicada ao vídeo para mostrar ao utilizador qual o procedimento da ordem de

trabalhos a tomar.

A mensagem proveniente do WOP é guardada num vetor tri-dimensional. Este vetor

vai ter três posições que servem para guardar o objeto a identificar, a tarefa que é aplicada

ao objeto e o procedimento que faz parte da tarefa. O nome do objeto serve para a rede

saber qual o objeto que deve identificar no vídeo como se pode ver na Figura 6.6, onde a

rede apenas vai “desenhar” o retângulo se o nome do objeto a detetar fizer parte de todas

as classes que a rede consegue identificar.

Quando a rede está a fazer o processo de deteção, as mensagens aplicadas ao vídeo

são provenientes de um ficheiro CSV processado pelo servidor. Na Figura 6.5 podemos

ver que, quando a rede está a detetar o objeto pretendido, se a mensagem que vem do

processo WOP não estiver vazia, cada informação do vetor é atribuíada a uma variável

para que depois se possam aplicar as mensagens ao vídeo. As mensagens representam

a tarefa e a instrução que o técnico deve executar e, são aplicadas ao vídeo através da

função “putText”. Depois, fazem-se as configurações de localização e estilo de letra que

se pretender.

Da mesma forma que as mensagens são aplicadas ao vídeo também é aplicada a

seta para nos ajudar a conduzir melhor ao objeto ao qual correspondem as instruções.

Este processo é feito usando a função “arrowedLine” mas ainda não está optimizado

relativamente às coordenadas onde o objeto é apresentado em vídeo, uma vez que estão

constantemente a mudar.

6.4.2 Comunicação através de message queue

Para transmitir toda a informação entre o WOP e a aplicação das mensagens ao vídeos,

adotou-se um tipo de comunicação feita através de message queue que serve para comuni-

car entre cliente e servidor por forma de fila de mensagens. Na Figura 6.7 está represen-

tado este processo de comunicação. As filas de mensagens permitem que diferentes partes

de um sistema comuniquem e processem operações de forma assíncrona. As mensagens

2https://colab.research.google.com/drive/1gDZ2xcTOgR39tGGsEZ6i3RTs16wmzZQ#scrollTon̄yTp37rtiVeD
(última consulta em 2021-07-10)
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Figura 6.5: Excerto de código onde foi acrescentado, ao processo de deteção da rede, as
mensagens que correspondem à tarefa e respetiva instrução da ordem de trabalho que
recebe do servidor por forma de message queue, como explicado abaixo.

Figura 6.6: Excerto de código onde a rede YOLO vai identificar qual o objeto a detetar
para a realização de uma ordem de trabalho.

podem ser solicitações, respostas, mensagens de erro, ou apenas informação. Para enviar

uma mensagem, o produtor adiciona uma mensagem à fila e esta fica armazenada na

fila até que o consumidor recupere a mensagem e realize algo com ela [8]. A aplicação

implementada recebe uma ordem de trabalho, proveniente de um ficheiro CSV, com um

conjunto de tarefas e procedimentos a executar, através do processo pai que vai represen-

tar o servidor. Depois, o processo filho, que vai representar o detetor, é responsável por

lançar a rede YOLO e receber as mensagens que o servidor está a processar do ficheiro

CSV.

Posteriormente, o detetor que lança a rede e processa o vídeo em tempo real irá fazer

este processo através dos óculos de realidade virtual. Os óculos vão estar conectados ao

servidor de modo a receber as informações da base de dados e apresentá-la ao utilizador

através da sobreposição da informação virtual no ambiente real.
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Figura 6.7: Esquema de comunicação através de message queue. O servidor é responsável
pelo processamento da ordem de trabalho, recebe e envia a mensagem ao detetor que
vai processar o vídeo de forma a detetar objetos e apresentar a mensagem pretendida em
vídeo. Baseado em: [8]

6.4.3 Processamento das ordens de trabalho

Para implementar o método de processamento das ordens de trabalho (WOP) e de co-

municação entre o servidor e o modelo da rede treinada YOLOv5s foi implementado um

processo de message queue visto anteriormente.

Esta implementação serve essencialmente para integrar o sistema proposto com o mo-

delo treinado de modo a simular um conjunto de procedimentos para uma determinada

ordem de trabalho, onde, cada ordem de trabalho, tem um conjunto de instruções para

um ou mais equipamentos.

No nosso sistema, assume-se que o CMMS armazena o conjunto de todas as ordens

de trabalho em ficheiros CSV. Um exemplo de ficheiro está representado na Figura 6.8

onde cada linha representa uma instrução associada a uma determinada tarefa para um

determinado equipamento. O conjunto de todas as instruções de todas as tarefas do

ficheiro, representam uma ordem de trabalho. Este é um ficheiro exemplo, criado para

testar a leitura e processamento das mensagens.

Figura 6.8: Exemplo de ficheiro CSV onde está representada uma ordem de trabalhos com
duas tarefas e um total de quatro procedimentos para dois equipamentos, o reservatório
de óleo do motor e a bateria.

A Figura 6.9 representa como é feita a importação do ficheiro para o código através

da biblioteca “pandas”, do python, que serve para lidar com dados desde a sua leitura

e manipulação. Para já, assume-se que o CMMS cria um ficheiro CSV com a ordem de

trabalho e lança o WOP, passando como argumento o nome do ficheiro que contém a

ordem de trabalho. O WOP carrega a ordem de trabalho para um dataframe e processa-a

linha a linha.
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Figura 6.9: Importação do ficheiro CSV no código python feito para o servidor ler uma
ordem de trabalho, criando um dataframe a partir de um ficheiro CSV.

A figura 6.10 descreve como ocorre a comunicação através de message queue no protó-

tipo do sistema. As tarefas contêm um conjunto de procedimentos e cada procedimento

é uma mensagem enviada pelo WOP. Cada mensagem é armazenada na fila de espera

até ser processada e excluída. As mensagens são processadas uma única vez, por um

único consumidor que está representado pelo processo detetor. Este detetor corre a rede

YOLO e é responsável por reconhecer e identificar na imagem do vídeo em tempo real,

o equipamento que é pretendido para uma determinada ordem de trabalho. Quando o

equipamento é detetado, apresenta a mensagem ao utilizador.

Nesta implementação, é necessário que o utilizador dê a conhecer à aplicação a con-

clusão da instrução através de um input do teclado com a mensagem “ok”. Assim, a

mensagem da fila de espera passa para o procedimento seguinte até à conclusão de todos

os procedimentos presentes numa determinada ordem de trabalho.

Neste momento, este processo é feito através do input do teclado mas futuramente

espera-se que possa ser através de um sinal recebido dos óculos, muito possivelmente um

comando por voz.

Figura 6.10: Comunicação através de message queue no protótipo do sistema. Cada tarefa
tem um procedimento que é enviado ao detetor, que é responsável por abrir o vídeo,
processar a deteção e aplicar as mensagens ao mesmo.

Na figura 6.11, está representada parte da implementação feita para executar a comu-

nicação entre o WOP e o detetor. O WOP cria a fila de mensagens, faz fork e lança o detetor

como filho. No excerto de código da imagem, a função “put” é responsável por enviar as
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mensagens para o detetor. O ficheiro CSV vai ser lido linha a linha, de modo a colocar

na fila de mensagem os procedimentos, um a um, à medida que vai sendo dada a ordem

de conclusão do procedimento atual, a fila de mensagem passa a conter o procedimento

seguinte.

Para verificar a informação das mensagens é apresentada na consola uma mensagem

que, representada como “WOP”, deve conter a tarefa a realizar, o equipamento a identifi-

car e o procedimento a ser cumprido pelo técnico de manutenção.

O processo filho é responsável por chamar o detetor, onde é feito o processo de deteção

por parte da rede e que, neste caso, vai apenas identificar os objetos. Um a um, pretendidos

para o conjunto de tarefas e instruções da ordem de trabalhos.

Figura 6.11: Excerto de código python do programa implementado onde é criada a fila de
mensagens e processada a comunicação entre o WOP e o detetor, através do processo pai
e, do processo filho.

6.4.4 Testes e resultados

Para testar o funcionamento do protótipo foram feitos alguns testes até ficar com o aspeto

pretendido. Os testes são aplicados a vídeos guardados numa determinada diretoria que

faz parte de um argumento “source” que a rede vai usar para processar a deteção. Como

aqui já não é necessário aplicar nenhum processo de treino à rede, usa os pesos do treino

feito anteriormente e que são guardados também numa outra diretoria e que mais uma

vez, a rede usa como argumento para poder aplicar o processo de deteção.

As imagens nas Figuras 6.12 e 6.13, mostram como é apresentado o conjunto de

instruções provenientes do ficheiro para o vídeo. No vídeo, é então apresentada mais

à esquerda uma mensagem que designa a tarefa pretendida, por exemplo, na primeira

imagem, a tarefa corresponde a “Verificar óleo”. Mais à direita na imagem é apresentado o
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procedimento proposto para aquela tarefa, por exemplo, na primeira imagem a instrução

corresponde a “Abrir Tampão”.

É possível ver no exemplo do ficheiro CSV ao lado da imagem do vídeo o conjunto

de tarefas e instruções para aquela ordem de trabalho. A rede fica então responsável por

identificar o objeto, desenhando um retângulo à volta do mesmo e uma seta a identificá-lo,

à qual se vai aplicar a instrução que representa uma intervenção por parte do técnico de

manutenção.

Cada instrução para um determinado equipamento muda a cada ordem de conclusão

por parte do utilizador, que como foi dito anteriormente, é um mensagem proveniente do

teclado. Quando termina a última instrução de um determinado equipamento e tarefa,

começa uma nova tarefa e são apresentadas as instruções para o equipamento seguinte,

como é possível verificar na Figura 6.13. Este processo é feito até ao fim do ficheiro CSV,

que representa a ordem de trabalho. Neste caso a ordem de trabalho tinha um total de 4

instruções para duas tarefas em dois equipamentos diferentes.

Toda esta informação simula então a execução de uma ordem de trabalho para o

técnico de manutenção, onde primeiro vai executar a tarefa de verificar óleo e depois a de

verificar a bateria e assim pode dar como concluída a ordem de trabalho apresentada.

Figura 6.12: Exemplo de instruções, representadas mais à direita da imagem do vídeo,
para o reservatório de óleo do motor, de uma determinada tarefa (Verificar óleo) de uma
determinada ordem de trabalho, representada mais à esquerda pelo exemplo de ficheiro
CSV.

Os vídeos com que foram feitas as simulações são vídeos gravados, e armazenados

numa diretoria identificada pela rede pois, como ainda não é possível aplicar um sistema

de realidade aumentada através dos óculos VR, ainda não é possível simular este processo

com vídeos em tempo real.
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Figura 6.13: Exemplo de instruções, representadas mais à direita da imagem do vídeo,
para a bateria, de uma determinada tarefa (Verificar Bateria) de uma determinada ordem
de trabalho, representada mais à esquerda pelo exemplo de ficheiro CSV.
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7
Discussão

Este projeto cumpriu todos os objetivos propostos. Levantamento do estado da arte de

métodos e sistemas automáticos de deteção e classificação de peças, produzir vídeos e

construir um dataset e implementar e testar um protótipo de deep learning.

Foi proposto um sistema de assistência a tarefas, na área da manutenção, utilizando

uma rede neuronal profunda, YOLO, para deteção de objetos através do uso de óculos de

realidade aumentada. Para isso usou-se o modelo de rede YOLOv5s. Os resultados obtidos

do treino da rede, analisados e resumidos no capítulo 5, provaram que este modelo é um

excelente detetor no que toca à deteção de peças automóveis. Nesses testes foi possível

obter precisões entre os 90% e 99% para todas as oito classes que era proposto identificar.

Este modelo também demonstrou aprender rapidamente com uma previsão em frações

de 0.012 numa GPU TESLA P100, tornando-o assim um modelo adequado para uso em

tempo real. Assim, é também possível aplicar óculos com comunicação via wireless como

visto no artigo [45].

Estes resultados foram de encontro ao estado da arte estudado e referido no capítulo

3 que, nos vários estudos feitos com as redes YOLO, foi sempre possível obter elevados

valores de precisão. Em quase todos os estudos é possível chegar à conclusão que esta é

uma excelente rede no que toca à deteção em tempo real. Por exemplo, o artigo “Artificial

Intelligence for Real Time Threat Detection and Monitoring” [69] obtém precisões de

0.803 a 0.89 para valores de recall e 0.905 para mAP 0.5 no que toca à detetção de armas

de fogo usando a YOLOv5.

Foram testados dois modelos da rede YOLOv5, o YOLOv5s e YOLOv5m de forma a

perceber se um modelo maior era consideravelmente melhor. Para ambos os modelos,

os valores de precisão ficaram acima de 97% para o conjunto de todas as classes. Estes

resultados provam que o modelo mais pequeno é suficiente para o problema que se

pretendia testar como já tinha sido visto noutros estudos, nomeadamente o estudo de
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Zhou [74] que testa a deteção de capacetes de segurança usando todos os modelos da

YOLOv5, (s, m, l e x) e os resultados mostram que os valores de mAP entre o modelo

mais pequeno, YOLOv5s, e o modelo maior, YOLOv5x variam apenas em 1.3% mas a

velocidade de inferência varia de 110 FPS no modelo mais pequeno para 21 no modelo

maior.

É proposto um sistema CMMS para armazenar e gerir toda a informação das ordens

de trabalho e respetivas tarefas. Este é um sistema já bastante utilizado, tal como outros

já vistos, como um sistema SCADA do artigo [66], e que até pode ser fundido no CMMS,

como já tem vindo a ser estudado [21, 67] e que pode trazer rentabilidade a todo o sistema.

Será importante para o futuro deste projeto aumentar o conjunto de dados de maneira

a optimizar ainda mais o desempenho da rede pois ainda é susceptível a falhas na deteção

dos objetos.

Os testes realizados ao protótipo do sistema implementado, juntamente com todo o

estudo feito nos artigos analisados [58, 66, 75], comprovam que o sistema de realidade

aumentada proposto é uma opção viável para a aplicação de um sistema de assistência a

tarefas na área da manutenção.

Todo o desenvolvimento deste projeto foi dando origem à criação de artigos. O pri-

meiro foi apresentado no congresso TEPEN 2021 & IncoME-VI realizado em Tianjin,

China, presente no Anexo 2 deste documento. Este artigo apresenta a ideia inicial, a cria-

ção do dataset e os resultados preliminares da rede neuronal YOLOv5 no dataset criado.

Posteriormente surgiu a publicação de um artigo [49], publicado na revista Applied Sci-

ences a 2021/06/10 e que se encontra no Anexo 1. Este artigo descreve em pormenor a

arquitetura proposta, bem como detalhes dos testes e resultados. Por fim foi apresentada

uma comunicação no 16º Congresso Nacional de Manutenção realizado em Aveiro, Portu-

gal, onde são apresentados um resumo das características do sistema e como este pode ser

aplicado como vantagem no apoio à realização de tarefas de manutenção e outras tarefas

afim. Esta comunicação encontra-se no Anexo 3 deste documento.
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8
Conclusão e Trabalho Futuro

Neste capítulo, são descritas as conclusões de todo o estudo e trabalho realizado para este

projeto bem como os objetivos que são pretendidos para trabalho futuro.

8.1 Trabalho realizado

O principal objetivo do presente projeto foi treinar uma rede neuronal de aprendizagem

profunda que possa servir de base para a integração num sistema de realidade aumentada

que consegue prestar auxílio a profissionais da área de manutenção para realização de

tarefas.

Para treinar o modelo, foi necessário criar o conjunto de dados, pois os datasets existen-

tes e disponíveis não eram adequados para o que se pretendia. Usaram-se dois dispositivos

móveis diferentes e em diferentes condições de iluminação para recolha de imagens nas

mais diversas condições possíveis de modo a que o modelo treinado possa ser adaptado

para vários problemas.

Também foram testadas duas versões da YOLOv5, YOLOv5s e YOLOv5m e foi pos-

sível concluir que a YOLOv5s pode ser suficiente para treinar o problema de deteção

pretendido.

Uma vez que foi possível obter bons resultados foi feito o protótipo do sistema que

consegue comunicar com o detetor através de fila de mensagens, que faz o reconhecimento

do equipamento, de modo a que seja possível para o utilizador visualizar as instruções a

executar segundo uma ordem de trabalhos de um sistema CMMS.
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8.2 Principais contributos e resultados

Um dos grandes contributos deste projeto foi a criação do dataset. Foi um trabalho bas-

tante moroso, desde a recolha de imagens até à marcação de cada objeto de cada uma das

classes. Este trabalho não ficou concluído desde logo. O conjunto inicial de imagens do

dataset tinha um total de 582 imagens mas chegou-se à conclusão que não seria suficiente

pois as imagens não eram tão diversificadas como era necessário, tendo por fim chegado

a um total de 900 imagens.

Um outro objetivo proposto e atingido foi conseguir provar que a rede YOLOv5s

demonstrou ser capaz de identificar as oito partes mecânicas diferentes do motor de um

carro com alta precisão e recall, sempre acima de 96.8% nos conjuntos de teste, o que, em

comparação com um modelo maior, obteve quase os mesmos resultados. Todos os testes e

resultados comprovam que a rede é boa e rápida o suficiente para ser aplicada ao sistema

de realidade aumentada proposto. Resultados estes que estão de acordo com os vários

estudos que têm sido feitos com esta rede nas suas mais diversas aplicações a problemas

de deteção em tempo real.

Estudou-se e propõe-se uma forma de processar ordens de trabalho e a integração com

um sistema CMMS. Então integrou-se o modelo treinado com um sistema de realidade

aumentada, onde, através dos óculos de realidade aumentada, o técnico é orientado, em

tempo real, pelos procedimentos propostos numa ordem de trabalhos. Como protótipo

foi desenvolvido um sistema que consegue simular a receção de instruções e apresentá-las

ao utilizador.

Todo este trabalho estudado e desenvolvido trouxe a possibilidade de publicar dois

artigos já referidos anteriormente, um para revista e outro para congresso.

8.3 Trabalho futuro

Como trabalho futuro pretende-se fazer a total integração do sistema com o sistema

CMMS em contacto com os óculos de realidade virtual. Também se pretende como tra-

balho futuro aplicar forma de comunicação por voz, em que seja possível o funcionário,

não só visualizar a instrução mas também ouvi-la. Com isto será também possível que

o funcionário consiga dar ordem de finalização e atualização da ordem de trabalho por

meio de voz.
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