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RESUMO

A industria minero-metalurgica busca se adaptar a Industria 4.0 atraves da implementacao
da Inteligéncia Artificial nos processos. O objetivo deste trabalho é propor duas
implementacBes de Redes Neurais Convolucionais: a primeira € o uso de um algoritmo
de deep learning embarcado em um dispositivo de edge computing para classificar
imagens de acordo com a presenca ou ndo de amostras de quase-particulas. Em seguida,
a implementacdo de um algoritmo de deep learning para realizar a segmentacdo das
quase-particula de acordo com sua faixa de distribuicdo granulométrica. A primeira
abordagem consistiu em um modelo treinado utilizando a ferramenta aXeleRate, usando
a estrutura Keras-Tensorflow e a arquitetura MobileNet, em um sistema embarcado
usando a placa SIPEED MaiX Dock. Os resultados mostraram uma acuracia no conjunto
de validacdo do modelo de 98,60%. As métricas precisao, revocacao e F1 para a validacao
foram, respectivamente, 98,60%, 100,00% e 99,34% e, os resultados do conjunto de teste
no SIPEED foram, respectivamente, 100,00%, 70,00% e 82,35%. A abordagem de
segmentacdo foi realizada com o algoritmo Mask R-CNN, em que as quase-particulas
foram classificadas de acordo com a classe da faixa granulométrica correspondente.
Foram realizados quatro treinamentos, com as arquiteturas de backbone ResNet101 e
ResNet50, com 100 e 50 épocas de treinamento. Os resultados demonstraram boa
concordancia das mascaras com as bordas das particulas, individualizando as instancias.
Os valores de mAP obtidos foram entre 0,2333 e 0,2585.

Palavras chave: AloT, Inteligéncia Artificial, Edge Computing, Edge Learning, Visdo

Computacional, Redes Neurais Convolucionais



ABSTRACT

The mining-metallurgical industry seeks to adapt to Industry 4.0 through the
implementation of Artificial Intelligence in the processes. The objective of this work is
to propose two implementations of Convolutional Neural Networks: the first is the use of
a deep learning algorithm embedded in an edge computing device to classify images
according to the presence or absence of quasi-particle samples. Then, the implementation
of a deep learning algorithm to perform the segmentation of the quasi-particles according
to their particle size distribution range. The first approach consisted of a trained model
using the aXeleRate tool, using the Keras-Tensorflow framework and the MobileNet
architecture, in an embedded system using the SIPEED MaiX Dock board. The results
showed an accuracy in the validation set of the model of 98.60%. The precision, recall,
and F1 metrics for validation were, respectively, 98.60%, 100.00%, and 99.34%, and the
test set results in SIPEED were, respectively, 100.00%, 70.00 %, and 82.35%. The
segmentation approach was performed with the Mask R-CNN algorithm, in which the
quasi-particles were classified according to the corresponding particle size range. Four
training sessions were carried out, with the ResNetl01 and ResNet50 backbone
architectures, with 100 and 50 trainings epochs. The results showed good agreement of
the masks with the edges of the particles, individualizing the instances. The mAP values
obtained were between 0.2333 and 0.2585.

Keywords: AloT, Artificial Intelligence, Edge Computing, Edge Learning, Computer

Vision, Convolutional Neural Networks
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1 INTRODUCAO

O setor minero-metalUrgico consiste em uma das &reas produtivas mais
tradicionais e nos ultimos anos, a inovacgao e a tecnologia desenvolveram novos métodos
de producdo e desenvolvimento (KINNUNEN; KAKSONEN, 2019; ROBBEN;
WOTRUBA, 2019; MARDONOVA,; CHOI, 2018; SINOVIEV et al., 2016; CHEN et al.,
2016; SHIBUTA et al., 2018). Assim, projetos inovadores sdo fundamentais para a
modernizacdo desses processos, pois sdo de alto interesse econémico. Na industria
siderurgica, um dos principais parametros do processo € a distribuicdo granulométrica
dos materiais (ZOBNIN et al., 2018). A distribuicdo granulométrica consiste na
distribuicdo do tamanho das particulas presentes, 0 que permite sua empregabilidade no
processo produtivo.

Ao transitar pela planta de producdo, os engenheiros e os operadores precisam
saber a distribuicdo granulométrica continuamente. Essas informacgdes sdo essenciais
como parametro de processo e para a tomada de decisdes em condices criticas. Ao longo
do processo siderdrgico, os materiais sdo transportados por meio de correias
transportadoras em muitos estagios, o que contribui para variacdes nas caracteristicas dos
materiais, como por exemplo, devido a umidade. Essas variagbes impactam na
distribuicdo granulométrica e podem comprometer o processo caso ndo estejam dentro
das especificacfes necessarias (JANUZZI, 2008).

Desse modo, a implementacdo de um algoritmo em um sistema embarcado que
classifique quase-particulas de acordo com sua distribuicdo granulométrica fornece um
caminho para solucionar esse problema e melhorar o processo de producdo. Quase-
particulas sdo micro aglomerados de materiais formados no processo HPS (Hybrid
Pelletized Sinter) (JANUZZI, 2008; LIMA, 2019).

Para tanto, o objetivo deste trabalho é propor duas implementacdes: a primeira é
0 uso de um algoritmo de deep learning (DL - aprendizado profundo) embarcado em um
dispositivo de edge computing para classificar imagens de acordo com a presenca ou ndo
de amostras de quase-particulas. Em seguida, a implementacao de um algoritmo de deep
learning para realizar a segmentacdo das quase-particula de acordo com sua faixa de
tamanho. Estas duas etapas compreendem um estagio de pesquisa que busca obter a a
faixa tamanho das quase-particulas atraves de métodos de reconhecimento por imagens.

Na primeira conjectura, o usuario deve fotografar uma amostra do material na

correia transportadora ou deve manter o dispositivo fixo em uma area de amostragem em
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que as particulas sdo coletadas em uma bandeja. O resultado é acessivel através do display
e também através de uma conexdo de rede sem fio, que visa classificar aquela imagem
como uma amostra de quase-particulas contendo ou nao quase-particula na bandeja, ou,
se hé outro objeto causando interferéncia.

O uso de inteligéncia artificial em dispositivos de edge computing ainda é um
problema em aberto, e 0 uso de dispositivos Edge Al especializados permitem a expansao
do aprendizado profundo (deep learning) para a 10T (Internet of Things — Internet das
Coisas) (DENG et al., 2020). A implementacdo de uma solugdo edge computing evita
uma grande taxa de transferéncia de transmisséo de dados. Essa tendéncia leva os recursos
de computacdo e comunicacdo edge, com servicos e respostas mais rapidas ao usuério
final (DENG et al., 2020).

A segunda abordagem consiste na individualizacdo das quase-particulas pelo
método segmentacdo de instancias em deep learning, detectadas por classe de acordo com
a faixa de tamanho esperada. Assim, as quase-particulas que terdo sido detectadas dentro
da bandeja serdo segmentadas de acordo com a faixa de tamanho da classe desejada, o
que, neste trabalho, segue a série de classificacao das peneiras amplamente utilizadas em
laboratério de mineracdo e metalurgia para distribuicdo granulométrica.

A resposta rapida as condicdes detectadas permite um melhor controle do
processo. Por exemplo, um padrdo de granulometria acima do esperado ¢ um indicador
de umidade elevada, o que pode causar entupimento nas calhas (conhecidas como
“chutes”) de transferéncia de material entre as correias transportadoras. Este evento pode
paralisar todo o processo produtivo, expondo os operadores a condi¢des de risco e
perdendo produtividade. Na rotina do setor, esse processo pode levar muito tempo e ndo
ha garantia de qualidade.

Em muitos casos, esse processo leva mudancas de tempo substanciais, tornando
impossivel habilitar respostas rapidas devido as mudancgas nas variaveis de producao. Nas
aplicacdes atuais, a verificacdo da distribuicdo granulométrica de certos materiais ocorre
por meio de um processo manual. Nesta tarefa, um operador coleta amostra de material
do processo produtivo e analisa manualmente com auxilio de uma série de peneiras em
um laboratdrio para obter a distribuicdo granulométrica. Este procedimento ocorre varias
vezes ao dia, e a informacao obtida é usada como parametro para tomada de decisdes
sobre 0 processo.

A relevancia deste trabalho consiste na implementacdo de um método de deep

learning em um dispositivo edge computing para aplicacdo voltado para o ambiente
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industrial, incluindo testes praticos em hardware embarcado, bem como, oferece um
baseline para a detec¢do e segmentacao das quase-particulas do processo de acordo com

a faixa granulométrica.

1.1 Objetivos
1.1.1 Objetivo Geral
Propor um método de reconhecimento de amostras de quase-particulas e do

tamanho das quase-particulas por imagem.

1.1.2  Objetivos Especificos
e Implementacdo de um algoritmo de deep learning para reconhecimento da
amostra de quase-particula em uma plataforma embarcada;
e Implementacdo de um algoritmo de deep learning para a segmentacéo das quase-

particulas por classes de tamanho.

1.2 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: Na Secédo 2, consta o referencial
tedrico, que perpassa pela implementacdo de Redes Neurais Convolucionais no contexto
Deep Learning, além do algoritmo Mask R-CNN implementado e a apresentacdo da
plataforma embarcada utilizada. A Secdo 3 apresenta 0 estado da arte dos trabalhos
relacionados no controle de granulometria de aglomerados de minério de ferro e métodos
por imagens.

Na Secdo 4, encontra-se a metodologia experimental empregada das duas
implementacdes, com a elaboracdo dos conjuntos de dados, ajuste de hiperparametros,
treinamento dos modelos e métricas de avaliagdo. Na Sec¢éo 5, apresenta-se 0s resultados

obtidos nas implementacGes, com a conclusdo na Secéo 6 e as referéncias na Se¢éo 7.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta sec¢do, apresenta-se o referencial tedrico sobre os conceitos aplicados para
desenvolver a solugdo proposta. Primeiro, desenvolve-se os conceitos de Aprendizado
Profundo (Deep Learning) e Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Network
- CNN), que abrangem as duas implementac6es propostas neste trabalho.

Em seguida, apresenta-se alguns trabalhos relacionados ao nivel de complexidade
da imagem das quase-particulas: problemas que envolvem objetos pequenos, com oclusao
e sobreposicdo entre estes objetos.

Posteriormente, apresenta-se a tarefa de segmentacdo dentro do contexto deep
learning e a arquitetura Mask R-CNN, implementada na etapa de segmentagéo das quase-
particulas. Por fim, faz-se um fechamento com conceitos de Edge Al e as caracteristicas

do hardware utilizado na etapa de classificacdo das amostras de quase-particulas.

2.1 Deep Learning

O deep learning, através de modelos computacionais com diversas camadas de
processamento e utilizando algoritmo de retropropagacdo para a alteracdo de parametros
internos, trouxe grandes avancos no reconhecimento visual de objetos, reconhecimento
de fala, detecgéo de objetos e outros problemas (LECUN et al., 2015). Para os autores, as
técnicas convencionais de machine learning (aprendizado de méquina) possuiam
capacidade limitada para processar dados na forma bruta, enquanto que os métodos que
compreendem a aprendizagem por representacdo pode ser alimentada com dados brutos
e descobrir as caracteristicas necessarias para detec¢do ou classificacao.

Assim, os métodos de deep learning consistem em métodos de aprendizagem por
representacdo com varios niveis/camadas, e isto permite que fungdes complexas (ndo —
lineares) possam ser aprendidas (LECUN et al., 2015).

Existem quatro categorias principais de algoritmos de machine learning:
aprendizado supervisionado, aprendizado ndo-supervisionado, aprendizado semi-
supervisionado e aprendizado por reforco (CORNETTA e TOUHAFI, 2021). O
aprendizado supervisionado (supervised learning) é a forma mais comum de machine
learning, profundo ou ndo, enquanto que, uma arquitetura de deep learning é como uma
pilha multicamadas de modulos simples sujeitas a aprendizagem e que computam

entradas e saidas ndo-lineares (LECUN et al., 2015).
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No aprendizado supervisionado, o conjunto de dados é um conjunto finito de
vetores de caracteristicas, com rotulos atribuidos a cada elemento do conjunto de dados,
em que o objetivo do problema é a prever o rotulo para um exemplo ndo rotulado
(CORNETTA e TOUHAFI, 2021).

2.2 Convolutional Neural Networks (CNNs)

Tarefas inteligentes, como a percepcdo visual, requerem a construcdo de
representacdes/caracteristicas, que devem ser invariaveis em relacdo as outras
informagdes e variagbes da entrada. As Redes Neurais Convolucionais (CNNs ou
ConvNets) sdo arquiteturas treinaveis capazes de aprender recursos invariantes (LECUN
etal., 2010).

As Redes Neurais Convolucionais sdo arquiteturas multiestagio treinaveis,
compostas por redes que processam dados na forma de arraysl, como por exemplo, uma
imagem colorida composta por trés arrays 2D contendo intensidades de pixel nos trés
canais de cores (LECUN et al., 2015; LECUN et al., 2010).

A arquitetura tipica de uma CNN consiste em uma estrutura de multiplos estagios.
Os dois primeiros estagios sdo compostos por camadas convolucionais, que possuem
unidades organizadas em mapas de caracteristicas, e camadas de pooling (LECUN et al.,
2015). Os estagios de convolucdo, ndo linearidade e pooling sdo empilhados e seguidos
por mais camadas convolucionais e totalmente conectadas. As ConvNets obtiveram
avancos significativos na Gltima década, com o desenvolvimento de novas arquiteturas

para tarefas especializadas.

1 “Em computagdo cientifica € muito comum o uso de arrays. Arrays sdo estruturas de dados semelhantes
as listas do Python, mas ndo téo flexiveis. Em um array todos os elementos devem ser de um mesmo tipo,
tipicamente numérico, como int ou float. Além disso, o tamanho de um array ndo pode ser modificado, ao
contrario de listas que podem crescer dinamicamente. Em contrapartida, o uso de arrays é muito mais
eficiente e facilita a computacdo de grandes volumes de dados numéricos. Isso faz com que arrays sejam
particularmente uteis em computagao cientifica”. Disponivel em:
https://panda.ime.usp.br/algoritmos/static/algoritmos/03-adt3-arrays.html. Acesso em: Junho de 2021.
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2.3 Deep Learning aplicado a cenas complexas

Lecun et al. (2015) afirmam que deep learning (DL) é um conjunto de técnicas do
universo do machine learning, muitas vezes referido como Inteligéncia Artificial (1A). A
formalizacdo desses algoritmos vem das Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural
Networks - ANN), contendo varias camadas ocultas e conjuntos de dados de treinamento
massivos. De acordo com Zhang et al. (2020), algoritmos DL representam o estado da
arte em técnicas de aprendizado de maquina. No entanto, a detec¢do de objetos em cenas
densas é particularmente desafiadora.

Alguns dos problemas enfrentados neste assunto sdo semelhantes a outros
apresentados na literatura. Por exemplo, observa-se caracteristicas semelhantes neste
trabalho em aplicagdes de agricultura de precisdo (KERESZTES et al., 2018; SALEEM
et al., 2019), e até mesmo na contagem de pessoas em aglomeracdo (ZHANG et al.,

2020). Dentre os desafios apresentados, destacam-se alguns aspectos:

a) Oclusdo - muitas vezes, as quase-particulas se sobrepdem, causando ocluséo
parcial;

b) Fundo complexo - homogeneidade na forma, textura ou cor do fundo e dos
objetos;

c) Rotacéo - as imagens sdo frequentemente giradas em diferentes angulos;

d) Alteracdes de iluminacdo - as imagens sdo expostas a diferentes niveis de luz

durante o dia.

Zhang et al. (2020) separaram as cenas densas em duas classes diferentes: cenas
densas de quantidade e cenas densas internamente. No primeiro, hd um grande nimero
de objetos de interesse na cena. O segundo ocorre quando 0s objetos possuem atributos
internos densos. Em ambos os casos, rotular os dados é um desafio significativo, pois a
classificacdo é afetada pelo ruido e pela resolucdo na deteccdo de pequenos objetos.
Segundo esses autores, as melhores arquiteturas DL para classificacdo em cenas densas
s80 VGGNet, GoogLeNet e ResNet. Além disso, as melhores arquiteturas para deteccao
de objetos sdo DetectNet e YOLO.

Gao et al. (2020) analisaram 220 trabalhos relacionados para compreender o
processo de contagem sistematica de multidGes. Esses autores apontam que o principal

desafio é a deteccdo de pequenos objetos em uma cena. Essa caracteristica em cenas de
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multiddo ocorre, pois, as cabecas dos individuos geralmente sdo muito pequenas. De
acordo com o0s autores, as técnicas de maior sucesso para contar multidées com base na
deteccdo sdo SSD, YOLO e RCNNs. Embora essas arquiteturas tenham tido sucesso em
cenas esparsas, essas redes tiveram resultados insatisfatorios dadas as cenas com ocluséo,
desordem e fundo denso. Além disso, 0 SSD ndo ¢ eficiente com pequenos objetos nas
imagens, pois 0 mapeamento de recursos de suas camadas intermediarias pode diluir as
informacdes do objeto detectado. Para 0 R-CNN, Zhou et al. (2019a) propuseram uma
melhoria com base em PCA lJittering para aprimorar a deteccdo de pequenos objetos na
arquitetura Faster R-CNN.

O trabalho apresentado mostra alguns dos desafios no desenvolvimento de Redes
Neurais Convolucionais (CNNSs) capazes de analisar cenas densas com objetos ocluidos.
Esse problema é mais significativo quando a complexidade do conjunto de dados
aumenta. Os desenvolvedores geralmente seguem um procedimento de banco de dados
sintético para resolver esse problema, com validacdo adicional com dados reais. Os
resultados obtidos sdo geralmente bons, exceto se houver um desvio substancial dos
conjuntos de dados sintéticos e reais (ZHANG et al., 2020).

2.4 Mask R-CNN

A comunidade de visdo computacional, impulsionada por sistemas de baseline
como Fast e Faster RCNN (GIRSHICK, 2015; REN, 2015) e Fully Convolutional
Network (FCN) (LONG et al., 2015), avancaram nas tarefas de deteccdo e segmentacao
semantica de objetos. A tarefa de segmentacdo semantica consiste em uma tarefa
desafiadora, pois requer a deteccdo correta dos objetos na imagem e segmentar
precisamente cada instancia (HE et al., 2017).

A segmentacdo semantica combina tarefas classicas da visdo computacional:
detectar individualmente objetos, localizar com uma caixa delimitadora (bounding box) e
fazer a segmentacdo semantica, no qual classifica cada pixel em um conjunto de
categorias sem diferenciar instancias de objetos (HE et al., 2017). Dessa forma, He et al.
(2017) propuseram o método Mask R-CNN de sementacdo de instancias, que estende a
Faster R-CNN para a prever mascaras de segmentacdo em cada regido de interesse (Rol
Align — Rol) com uma branch paralela para classificacdo e regressdao da caixa

delimitadora.
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Um avanco do trabalho de He et al. (2017) foi o impacto do Rol, que melhorou a
precisdo da méscara de 10% a 50%, e ganhos ao desacoplar mascara e predicdo de classe,
para que o Rol previsse a categoria individualmente sem competicdo de classes. Esse
avanco se deve, sobretudo, ao contraste causado pelas FCNs, que combinavam
segmentacdo e classificagdo, o que ndo funcionou para segmentacédo de instancias.

A arquitetura de rede da Mask R-CNN foi instanciada em varias arquiteturas,
divididas em: (i) arquitetura de backbone convolucional para a extracdo de recursos de
uma imagem inteira e (ii) head da rede para o reconhecimento da caixa delimitadora
(classificacdo e regressdo) e previsdo de méascara aplicada individualmente em cada Rol.
Para a arquitetura de backbone foram avaliadas as redes ResNet (HE et al., 2015) e
ResNeXt (XIE et al., 2017), com profundidades de 50 ou 101 camadas. Para a head da
rede, a Mask R-CNN adicionou uma branch de predicdo de mascara totalmente
convolucional (HE et al., 2017).

Trabalhos com problemas desafiadores buscam implementar a Mask R-CNN,
principalmente para objetos pequenos, o que configurou a Mask R-CNN como a estrutura
de segmentacdo de instancia mais influente segundo Zhang et al. (2020). Junior e Rieder
(2020) propuseram uma rotina para contagem e identificagdo automatica de insetos em
imagens, através armadilhas montadas para a captura em estagcdes da Embrapa Trigo. Para
0s autores, a tarefa manual de contagem e identificacdo de pequenos insetos consiste em
uma tarefa exaustiva, e a implementacdo da Mask R-CNN teve como resultado preliminar
uma mAP (média da métrica Average Precision - precisdao média) de 60,4%.

O trabalho de Cohn et al. (2021) implementou a Mask R-CNN para a analise de
imagens de particulas de pd metalico de superliga de niquel atomizado a gas com
potencial aplicacdo na manufatura aditiva. A imagens foram obtidas por Microscopia
Eletrdnica de Varredura (MEV) e apds o treinamento com a Mask R-CNN, as mascaras
demonstraram boa concordancia com as particulas de pé presentes na imagem. Foram
obtidos alguns falsos positivos em que particulas grandes foram divididas em particulas
menores. Para 0s autores, este fendbmeno pode ser considerado comum, uma vez que, as
particulas possuem formatos irregulares ou particulas grandes parecem ter sido formadas
pela unido de particulas menores. A precisdo (precision) alcancada foi de 0,938 e a
revocacao (recall) de 0,799.

O trabalho de Cohn et al. (2021) na area de Ciéncia dos Materiais pode ser
comparado ao de Monchot et al. (2021), que propés uma metodologia para automatizar a

caracterizacdo do tamanho das particulas de didxido de titdnio em imagens capturadas
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por MEV. O trabalho considerou que a Mask R-CNN produziu méscaras de segmentagao
de alta precisdo dentro dos aglomerados, sendo capaz de detectar de 84% a 97% das
particulas com um mAP de 60.6%.

Chen et al. (2020) implementaram a Mask R-CNN em imagens metalograficas
para a segmentacdo de uma microestrutura em liga de aluminio. Além disso, os autores
implementaram cinco fungdes de perda diferentes e compararam a influéncia dessas
funcGes de perda no desempenho da segmentacédo de imagens metalograficas. Como uma
das contribuicdes do artigo, os autores sugerem que a implementacao poderia alcancar
segmentacdo de instancias de microestruturas em imagens metalogréficas de ligas de
aluminio de forma automatica, fornecendo uma ferramenta mais eficaz para a analise
destas imagens.

Outros trabalhos evidenciaram a generalizacdo da implementacdo da Mask R-
CNN e sua melhoria para a detecgdo automatica de animais (TU et al., 2021; BELLO et
al, 2021; XU et al., 2020), detec¢do de aeronaves e prédios em imagens de sensoriamento
remoto e imagens de satélite (WU et al., 2021; ZHANG et al., 2020; ZHAO et al., 2018),
imagens médicas, como por exemplo, para a segmentacdo de ndcleos e tumores, nicleos
de células e nédulos pulmonares (VUOLA et al., 2019; ZHANG et al., 2019; JOHNSON,
2018; LIU et al., 2018), manutencéo e controle de processos de manufatura (X1 et al.,
2020) e mapeamento, quantizacdo e distribuicdo granulométrica de clastos (SOLOY et
al., 2020).

Devido a generalizagdo da Mask R-CNN para diversos problemas de natureza
distintas, bem como, a necessidade de diferenciacdo e individualizacdo das quase-
particulas, motivou a implementacdo da Mask R-CNN para o problema apresentado neste
trabalho.

2.5 Edge Al

Um aspecto critico da solugéo € a persisténcia do algoritmo em aplicativos de edge
computing. A evolugdo das tecnologias de computacdo embarcada traz o desafio de
fornecer deep learning como servigos em aplicagcbes edge com qualidade. Assim, a
criacdo de modelos reduzidos e hardware especializado criam o conceito de um “Edge
AI” (WANG et al.,, 2019). Esta nova perspectiva visa 0 uso de deep learning em

dispositivos edge com independéncia de aplicativos em nuvem.
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No entanto, desenvolver machine learning e, especialmente, modelos DL para
dispositivos edge computing é uma tarefa desafiadora. Redes Neurais Profundas (Deep
Neural Networks - DNNs) geralmente sdo modelos computacionalmente intensivos e
requerem elevado poder computacional (LI et al., 2019). Mover este aplicativo para a
nuvem requer um alto rendimento de dados por meio de uma infraestrutura de rede. O
namero crescente de dispositivos pode facilmente exceder as capacidades de rede (LIN
etal., 2019).

Outro aspecto a ser considerado no desenvolvimento de novas solucdes de edge
computing séo as restricdes de hardware. Como mencionado anteriormente, a maioria das
arquiteturas DL requerem alto desempenho computacional. Um resultado para este
problema é a integracdo de hardware dedicado para otimizar solucdes Edge Al (MAZZIA
etal., 2020; OHBUCHI, 2018; KARRAS et al., 2020; CORNETTA e TOUHAFI, 2021).

A abordagem e recente disponibilidade de solucGes Edge Al contribuiram para a
conciliacdo dos conceitos de edge computing e 1A, e permite que aplicativos baseados em
IA de computacdo e laténcia criticas sejam executados em tempo real (CAMPOLO et al.,
2021; WANG et al., 2020). Os autores consideram que edge e nuvem s&o
complementares: na divisao do fluxo de trabalho do ciclo de vida do Al, o treinamento
do modelo pode ser implantado na nuvem enquanto a inferéncia pode ser realizada na
borda.

Cornetta e Touhafi (2021) apresentaram uma revisdo de algoritmos de machine
learning mais populares para serem executados em dispositivos embarcados com recursos
limitados. As técnicas de deep learning utilizadas nos dispositivos 10T foram as Redes
Neurais Artificiais (Artificial Neural Neworks - ANN) e as Redes Neurais Recorrentes
(Recurrent Neural Networks - RNN) e, para os autores, solucGes baseadas em
TensorflowL.ite ainda ndo sdo totalmente implementaveis em dispositivos embarcados.

O trabalho de Liu et al. (2021) propds um método de deteccdo de anomalias de
dados multissensor baseado em edge computing em mineragédo subterranea. Em geral, a
tecnologia loT é amplamente utilizada no monitoramento e alerta precoce de seguranca
de construgdo de mineragdo subterranea, porém, alguns problemas estdo associados as
anomalias dos dados, como: como falhas do sensor, mudancgas ambientais e interferéncia
de dados wireless. Outros problemas estdo associados ao processamento em nuvem:
quantidade de transmiss&o de dados invalidos e redundantes que desperdigam recursos de
rede limitados, alguns dados de sensor que possuem requisitos em tempo real para

deteccdo de anomalias que podem sofrer atrasos, a laténcia para a nuvem pode ser
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proibitiva para aplicativos sensiveis a atrasos e, a transferéncia de dados confidenciais
recuperados por dispositivos loT pode levantar questdes de privacidade (LIU et al., 2021;
CAMPOLO et al., 2021; WANG et al., 2020).

Linetal. (2021) implementaram um sistema de detec¢do de defeitos de pavimento
baseado em YOLOv3 em um sistema embarcado Xilinx ZCU104. Os autores
compactaram o modelo sem reduzir significativamente a precisdo pelo método de
quantizacdo, reduzindo em 23% o tamanho do modelo original e compararam o
desempenho no Xilinx ZCU104 com um sistema embarcado Nvidia TX2. A velocidade
de execucdo do Xilinx ZCU104 foi de 27,4 FPS, que atendeu aos requisitos de baixo
consumo de energia e resposta em tempo real.

Cob-Parro et al. (2021) apresentaram um sistema de videovigilancia inteligente
para detectar, contar e rastrear pessoas em tempo real em um sistema de hardware
embarcado com modulos de unidades de processamento de visdo (VPUs) na plataforma
embarcada UpSquared?2 e arquitetura MobileNet-SSD para a tarefa. O modelo atingiu um
mAP (Mean Average Precision) de 72,7%. O desempenho Edge Al em CPU foi de
13,93ms enquanto que na VPU foi de 8,71ms.

2.5.1 Edge Al hardware

Neste trabalho, implementou-se a solucdo de classificacdo utilizando a placa
SIPEED MAIiX Dock, exibida na Figura 1. Alguns numeros de desempenho da placa sdo
mostrados na Tabela 1. O trabalho de Klippel et al. (2020) demonstra a comparacao entre
SIPEED MaiX BiT, Raspberry Pi 3 e Jetson Nvidia Nano. Os autores implementaram o
SIPEED MaiX BIT para a deteccdo de rasgos em correias transportadoras. A placa
SIPEED MaiX BIiT é semelhante a aplicada neste trabalho, que busca seguir a

metodologia proposta por Klippel et al. (2020).
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Figura 1 - SIPEED M1 Dock (prépria autora)

Tabela 1 - NUmeros de desempenho da plataforma embarcada
(propria autora)

Parémetro Caracteristicas

CPU 64-bit RISC-v processor and core
Chipset K210 - RISC - V
Reconhecimento de Imagem | qvg at 60fps / vg at 30fps

Clock (GHz) 0,40

Al resources KPU

OS/Language uPython

Dimens6es (mm) 60x43x5

Esta plataforma possui um dispositivo integrado com aceleracdo de hardware de
inteligéncia artificial (Al). MAiIX é o modulo explicitamente desenvolvido para o
SIPEED, projetado para realizar I1A. Oferece alto desempenho considerando uma pequena
area fisica e consumo de energia, permitindo a implantacdo de 1A de alta precisdo e um
preco competitivo. As principais vantagens deste dispositivo sdo (SEEEDSTUDIO,
2021):

a) Infraestrutura completa de hardware e software para facilitar a implantacéo
das solugdes baseadas em IA;

b) Bom desempenho, tamanho reduzido, baixo consumo de energia e baixo
custo, o que permite ampla implantacdo de IA de alta qualidade em edge
computing;

c) Pode ser usado para um numero crescente de casos de uso industrial, como
manutencgéo preditiva, deteccdo de anomalias, visdo de maquina, robotica e

reconhecimento de voz.
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O Sipeed MAIX atua como o controlador mestre e o hardware possui um KPU
K210. O Maixpy foi projetado para a programagao AIOT, executando em um chip AIOT
K210 com base na sintaxe Micropython. O MicroPython é uma implementacdo enxuta
e eficiente da linguagem de programacdo Python 3, que inclui um pequeno subconjunto
da biblioteca padrdo do Python, e € otimizada para ser executada em
microcontroladores e em ambientes restritos, facilitando a programagéo no hardware
do K210. O MAIX suporta um modelo de ponto fixo treinado pela estrutura, de acordo
com regras de restricdo especificas, e possui um compilador para modelos em seu préprio
formato. Ele suporta tiny-yolo, mobile net-v1 e TensorFlow Lite (K210, 2018; MaixPy,
)

O Kendryte K210 é um SoC RISCV64 dual-core com capacidade de IA que possuli
recursos de visao de maquina e pode realizar calculos de Redes Neurais Convolucionais
(CNNs) de baixo consumo de energia, com recursos para deteccdo de objetos,
classificacdo de imagem, deteccdo e reconhecimento de face, obtencdo de tamanho de
alvo e coordenadas em tempo real e obtencdo do tipo de alvo detectado em tempo real. A
Figura 2 exibe o diagrama de blocos K210 (K210, 2018). O KPU é um processador de
rede neural de uso geral com convolucédo interna, normalizacdo e ativagdo. De acordo

com o fabricante, também possui as seguintes caracteristicas:

a) Suporta 0 modelo de ponto fixo que a estrutura de treinamento convencional
treina de acordo com regras de restri¢do especificas;

b) N&o h& limite direto no nimero de camadas da rede, e cada camada dos
parametros da Rede Neural Convolucional pode ser configurada separadamente,
incluindo o nimero de canais de entrada e saida, a largura da linha de entrada e
saida e a altura da coluna;

c) Suporte para kernels de convolugdo 1x1 e 3x3;

d) Suporte para qualquer forma de funcéo de ativacao;

e) O tamanho méaximo do parametro da rede neural suportada para trabalho em
tempo real é de 5MiB a 5.9MiB.

A principal contribuicdo desta implementacdo é de um método de deep learning

em um dispositivo de edge computing para aplicacdo voltada ao ambiente industrial,

incluindo testes praticos em hardware embarcado.
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Figura 2 - Diagrama de bloco da K210 (K210, 2018).



3 TRABALHOS RELACIONADOS

3.1 Controle Automatico da Granulometria em Processos de Aglomeracdo de
Minério de Ferro

Devido a importancia da etapa de aglomeracdo do minério de ferro para as etapas
posteriores do processo, diversos estudos tém sido realizados a fim de controlar e
monitorar as variaveis que interferem nos processos de sinterizacao e pelotizacao.

Dias (2018) propds um sistema de controle granulométrico de pelotas de minério
de ferro através do controle da injegdo de agua no tambor de pelotamento que, até entéo,
era feita manualmente pelos operadores de acordo com a necessidade do processo. Os
resultados mostraram que a adicdo de dgua tende a aumentar a granulometria das pelotas
e que o controle tende a homogeneizar as pelotas, contudo, para que a variavel controlada
apresentasse estabilizacdo, incorreria de se estudar outros parametros, como por exemplo,
a saturacdo de agua devido a recirculacdo de pelotas fora da faixa granulométrica
requerida.

Estudos sobre a influéncia das matérias primas no processo de aglomeracéo a frio
do processo HPS tambeém foram estudadas, como mostrado no trabalho de Januzzi (2008).
O trabalho teve como objetivo caracterizar as matérias primas, estudar a contribuicao de
cada uma delas no processo de aglomeracdo a frio e adequar os parametros visando a
melhoria na performance do processo. Algumas das medidas tomadas foram as alteracGes
nas curvas de distribuicdo granulométrica do serpentinito, do calcério calcitico e do
minério de manganés, o que promoveu melhora no tamanho médio das quase-particulas
e, consequentemente, “um efeito positivo na pressdo de suc¢do na maquina de sinter
permitindo o aumento da altura de camada, ganho na produtividade e na producéo de
sinter” (JANUZZI, 2008, p.122), demonstrando mais uma vez a importincia da
distribuicdo granulométrica no processo de aglomeracdo de minério de ferro.

Para o0 caso em que o controle manual dependia dos operadores de area para obter
a granulometria adequada da pelota crua, Passos et al. (2014) desenvolveu seu trabalho
na implementacdo de um Sistema de Controle Avancado (SCAP) com o objetivo de
controlar a granulometria das pelotas cruas atuando na velocidade e na alimentacdo dos
discos. Os resultados demonstraram estabilidade do processo produtivo, principalmente
no controle da distribuicdo granulométrica das pelotas, estabilidade da dosagem de

insumos e aumento da permeabilidade do forno de endurecimento.
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Souza (2020) propos a utilizagdo de algoritmos de deep learning para a
identificacdo de particulas de minério de ferro e medicdo de suas dimensdes lineares a
partir de imagens obtidas na operacdo de britagem primaria. Foram avaliados os
algoritmos SSD, Faster R-CNN, YOLOv3 e U-NET. As particulas das imagens de
bancada consistiam em fragmentos de 4,8mm a 19mm e os fragmentos das imagens de
video da area industrial possuiam dimensdes superiores a 200mm.

Os resultados obtidos no treinamento das redes SSD, Faster R-CNN e YOLOv3
demonstraram baixa precisao e baixo indice de assertividade. A rede U-NET apresentou
acurécia de 91,3%. A partir das méascaras geradas, foi desenvolvida uma rotina com a
biblioteca de visdo computacional OpenCV para a geragdo de uma caixa delimitadora

sobre a mascara e fornecimento do comprimento lateral da caixa para a medida do objeto.

3.2 Analise Granulométrica por Imagens em Processos de Aglomeracdo de Minério
de Ferro

Para caracterizar os materiais ultrafinos e o consumo de tamanho médio, Gontijo
(2018) realizou tratamento prévio de imagens em Microscépio Eletrénico de Varredura
(MEV). As particulas das imagens foram digitalizadas, escalonadas em software,
classificadas por cores em faixas de tamanho (intervalos) e, apds a classificagdo, foram
gerados graficos de distribuicGes granulométricas.

O trabalho de Santos et al. (2019) prop6s uma rotina de analise automatica de
imagens, para identificar as quase-particulas de sinterizacdo e classificar em trés classes,
calcular a fracdo da area de classe, circularidade e espessura da camada aderente e, por
fim, quantificar as fases minerais presentes nos nucleos das quase-particulas. Os autores
utilizaram amostras produzidas em planta piloto de sinterizagéo, que foram classificadas
nas seguintes faixas de tamanho:> 4,76 mm, 2,83—4,76 mm e 1,00-2,83 mm e a fracdo
de tamanho de -1,0 mm foi descartada.

A aquisigéo das imagens foi por microscopia ética de luz refletida com aumento
de aproximadamente 50x e resolugao de 2,05 um/pixel. Para o processamento e analise
digital de imagens, os autores utilizaram o pacote de processamento de imagem Fiji. Com
o computador utilizado, a rotina desenvolvida foi capaz de processar uma imagem de
granulometria de 4,76 mm em cerca de 6 min, enquanto uma imagem de granulometria

de 1,00 mm levou cerca de 18 min devido ao aumento nimero de particulas.
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No resultado final, os autores consideraram que a rotina desenvolvida forneceu
bom desempenho e velocidade, comparado com o desempenho humano, pois o sistema
foi capaz de processar amostras de 1,00 mm em cerca de 20 min, enquanto um operador
pode demorar até 6 horas. Santos et al. (2019) concluiram o trabalho cogitando um
trabalho futuro com a utilizacdo de Redes Neurais Convolucionais (CNN) para a
segmentacdo, uma vez que, “as CNNs sdo capazes de alcancar alta eficiéncia em
problemas de classificacdo e segmentacdo, combinando e, as vezes, excedendo o

desempenho humano, pois sdo capazes de processar recursos altamente abstratos”

(SANTOS et al., 2019, p.9).
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4 MATERIAIS E METODOS

Esta secéo descreve a metodologia utilizada para os modelos de classificacéo e de
segmentacdo das quase-particulas. Primeiro, apresenta-se a metodologia empregada para
o funcionamento do dispositivo, de acordo com o hardware alvo. Para isso, apresenta-se
0 conjunto de dados (dataset) empregado, o processo de treinamento e as métricas de
avaliacdo. Apresenta-se também o método de avaliacdo do desempenho do classificador
e validacdo da transferéncia do modelo para o hardware mencionado. Em seguida,
descreve-se a metodologia empregada para 0 modelo de segmentacdo das quase-
particulas. Inclui a elaboracdo do conjunto de dados (dataset), do ajuste dos

hiperpardmetros, treinamento e métricas de avaliagao.

4.1 aXeleRate com Arquitetura MobileNet

4.1.1 Dataset

Elaborou-se um dataset com 1368 imagens para o desenvolvimento e treinamento,
contendo 1140 para treinamento e 228 para validacdo. O conjunto de dados foi dividido
em trés classes: quase particula (quase-particle), sem-categoria (non-category) e vazio
(empty). A classe principal, da bandeja contendo amostra de quase-particulas, foi
composta por imagens reais do ambiente industrial, obtidas de uma empresa setor de
minero-metalUrgico, e imagens sintéticas produzidas em escala de bancada. A

distribuicdo das imagens no conjunto de dados é apresentada na Tabela 2:

Tabela 2 - Distribuicdo das imagens no dataset por classe (propria autora)

Conjunto Classe NuUmero de imagens Origem NUmero total
por classe de imagens
. 343 reais
quase_particula 686 Lo
] 343 sintéticas
Treinamento _ 1140
sem_categoria 150
vazio 304
) 38 reais
) quase_particula 76
Validacéo 38 sintéticas
228
cruzada sem_categoria 76
vazio 76
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4.1.2 Treinamento do modelo Deep Learning

O treinamento do modelo de deep learning foi realizado na plataforma Google
Colaboratory2, com a ferramenta aXeleRate3. O aXeleRate é uma ferramenta para treinar
modelos de classificacao e detec¢do, desenvolvido usando a estrutura Keras / Tensorflow.

Para realizar a tarefa desejada, seguiu-se a metodologia proposta por Klippel et al.
(2020). Utilizou-se a MobileNet como arquitetura CNN, na versdo 0.75 MobileNet-224
vl, configurada como classificador, com 224 entradas, duas camadas totalmente
conectadas com 100 e 50 neurdnios e dropout de 0,5. O treinamento foi realizado em 10
épocas de treinamento e a taxa de aprendizagem (learning rate) adotada de 0,001. Os
pesos iniciais do modelo foram carregados, considerando o treinamento anterior com o
conjunto de dados ImageNet. Além disso, 0 aumento de dados (data augmentation) foi

aplicado durante o treinamento.

4.1.4 Construcéo Edge Al

Para o treinamento, implementou-se a estrutura aXeleRaTe, uma estrutura
baseada em Keras para Edge Al, para executar aplicativos de visdo computacional
(classificacdo de imagem, deteccdo de objetos, segmentacdo semantica) em dispositivos
edge com aceleragéo de hardware. O AXeleRate simplifica o treinamento e a conversédo
de modelos de visdo computacional e é otimizado para o fluxo de trabalho na maquina
local e no Google Colab. Suporta conversdo de modelo treinado para: formatos: .kmodel
(K210) e .tflite4.

A Figura 3 mostra o processo de fluxo da implementacdo do aXeleRate, com as
principais etapas indicadas pelos circulos azuis e segue a metodologia proposta por
Klippel et al. (2020). Em (1), o conjunto de dados é carregado no Google Drive para
treinamento na estrutura Keras-Tensorflow. Em seguida, (2), os pesos do modelo sdo
entregue no formato .h5 para classificagdo e retorna ao Tensorflow (3) para ser convertido
no formato .tflite (4). Assim, é entregue ao nncase (5) para ser compilado no formato
.kmodel (6), que é executado pelo KPU (7).

2 Disponivel em: <https://colab.research.google.com/notebooks/welcome.ipynb?hl=pt-BR>
3 Disponivel em: <https://github.com/AlWintermuteAl/aXeleRate>
4 Disponivel em: <https://www.tensorflow.org/lite?hl=pt-br>
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Figura 3 - Treinamento e compilacdo com o aXeleRate seguindo a metodologia proposta por Klippel
et al (2020)(propria autora)

A execugdo da inferéncia do modelo foi realizada no dispositivo embarcado
SIPEED MaiX Dock em escala de bancada com imagens sintéticas. Para este teste,
utilizou-se dois scripts Python, em que o primeiro faz a captura das fotos com resolucéo

224x224 e armazena no cartdo SD. O segundo testa 0 modelo armazenado no cartdo SD.

4.1.3 Métricas de Avaliacéo

Em um primeiro momento, o desempenho do modelo de classificacdo foi
calculado por meio da Matriz de Confusdo, que mostra as frequéncias de classificacdo
para cada classe do modelo. A partir desses dados, obtém-se as métricas: precisdo
(precision - Equacdo 4.1), revocacédo (recall - Equacdo 4.2) e F1 (Equacédo 4.3). Esses
parametros definem, respectivamente, quao bem o modelo funcionou, qudo bom o
modelo é para prever positivos e o balanco entre a precisdo e a revocagdo do modelo.

As definic¢des utilizadas séo: TP como verdadeiro positivo (True Positive), FP é
falso positivo (False Positive) e FN é falso negativo (False Negative). A previsdo TP
ocorre quando a previsdo da classe principal esta correta, FP ocorre quando a previsdo
detectada como positiva esta errada (mal prevista) e FN ocorre quando a classe principal

néo foi prevista.

TP
TP+FP

precision = (4.2

31



TP
TP+FN

recall = (4.2)

precision*recall
Fl1=2x 4.3
precision+recall ( )

Apos o treinamento, o modelo fornece um grafico da acuracia pelo nimero de

épocas. A métrica acuracia é definida pela Equacéo 4.4 (CHEN, 2020).

TP+TN
TP+TN+FP+FN/

accuracy = (4.4)

4.2 Arquitetura Mask R-CNN para Segmentacgdo das Quase-particulas
4.2.1 Dataset

As imagens dos conjuntos de dados foram elaboradas a partir de amostras reais de
quase-particulas, obtidas no ambiente industrial. Apos a amostragem ser realizada em
uma bandeja com o auxilio de um operador, as particulas foram fotografadas na bandeja
e peneiradas. As particulas de cada peneira foram dispostas novamente em bandejas e
fotografadas. Assim, cada imagem possuia uma faixa granulométrica de particulas
conhecida, de tal forma que, essas faixas granulométricas foram consideradas como
classes para a segmentacdo no algoritmo Mask R-CNN. As classes foram nomeadas de
acordo com o intervalo de tamanho das particulas em milimetros: ‘2-3°,°3-4’,°4-6,’8-9’
e >9’, totalizando 5 classes. O algoritmo Mask R-CNN considera o background da
imagem como uma classe, totalizando 6 classes para o treinamento.

Para a realizagdo dos treinamentos utilizando a Mask R-CNN modificando os
hiperparametros, elaborou-se um dataset contento 81 imagens para treinamento, com
4801 regibes anotadas (rotuladas) e 46 imagens para validagéo, contendo 460 anotagdes,
ou seja, aproximadamente 10% das anotagdes de treinamento (Tabela 3). Os rotulos das
imagens seguem as classes supracitadas. As imagens foram redimensionadas para
1488x1488x3 antes da anotacdo, a fim de conciliar com a capacidade do hardware

disponivel.
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Tabela 3 - Nimero de imagens e anotagdes no dataset
(propria autora)

Imagens Regifes anotadas
Treinamento 81 4801
Validagao 46 460

As anotagdes foram realizadas manualmente utilizando a ferramenta VIA (VGG
Image Annotator5), que consiste em um projeto open source desenvolvido pelo Visual
Geometry Group (VGG) para anotacdo manual. A ferramenta gera um arquivo do tipo
Json com as informacgdes das imagens anotadas. A Figura 4 mostra um exemplo de

anotacdo de imagens sendo realizada com a ferramenta VIA.

VGG Image Annotator x  +

C @ Ficheiro | C:/Users/imobi/AppData/Local/Temp/Temp2_via-1.0.6.zip/via-1.0.6/via.html

Home Image ~ Annotation * View v Help ~

Loaded Images

Filter using regular expression

[1] 2HPS000rjpg
[2] 2HPS001rjpg
3] 2HPS002r.jpg
4] 2HPS003rjog
5] 2HPS004r jpg
6] 2HPS005r jpg
7] 2HPS006r.jpg
8] 2HPS007rjpg
9] 2HPS008r jpg
10] 2HPS009r jpg
11] 8HPS000r jpg
12] 8HPS001rjpg
13] BHPS002r jpg
14] 8HPS003r jpg
15] 8HPS004r.jpg
16] BHPS005r jpg
17] BHPS006r jpg
18] BHPS007rjpg
19] 8HPS008rjpg
20] 8HPS009r jpg
21] SHPS000r jpg
22] 9HPS001rjpg
23] 9HPS002r jpg
24] 9HPS003r jpg
25] 9HPS004r jpg
26] 9HPS005r jpg
27] 9HPS006r jpg
28] 9HPS007rjpg
29] 9HPS008r jpg v

=

Region Attributes b

Figura 4 - Anotacdo das quase-particulas utilizando a ferramenta VIA (VGG Image Annotator)
(prépria autora)

4.2.2 Hiperparametros e ajuste da arquitetura

Implementou-se a Mask R-CNN a partir do repositorio original disponivel no
GitHub6. Alguns hiperparametros foram ajustados a fim de conciliar com o modelo
proposto neste estudo, baseado nas explanacdes de Bobba (2019) e De Cesaro Junior
(2020). O primeiro hiperparametro consiste no backbone, arquitetura convnet da primeira
etapa da Mask R-CNN.

5 Disponivel em: <https://www.robots.ox.ac.uk/~vga/software/via/>.
6 Disponivel em: <https://github.com/matterport/Mask_RCNN>
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Foram realizados treinamentos utilizando dois backbones, ResNet50 e ResNet101,
a fim de comparar as diferencas de tempo de treinamento e precisdo. Espera-se que o
ResNet101 realize maior tempo de treinamento devido ao maior nimero de camadas, e
que seja mais preciso com os hiperparametros bem ajustados. Todos os treinamentos
foram executados com o mesmo dataset apresentados na secdo anterior, a fim de se
comparar somente os resultados e ajustes dos hiperparametros.

Foram utilizados os valores padrdo para taxa de aprendizagem (learning rate) e
decaimento de peso (weight decay), com valores de 0,001 e 0,0001, respectivamente.

Os hiperparametros ajustados em cada treinamento s&o mostrados na Tabela 4. O
backbone é a arquitetura ConvNet utilizada na primeira etapa da Mask R-CNN. O
TRAIN ROIS PER IMAGE ¢ o nimero maximo de ROI’s (Region of Interest — regides
de interesse) que a RPN ira gerar para a imagem. O MAX_GT_INSTANCES é o nimero
de instdncias que podem ser detectadas em uma imagem. O
DETECTION_MIN_CONFIDENCE é o limite de confianca além do qual ocorrera a
classificagio de wuma instancia. Os hiperparametros IMAGE_MIN DIM e
IMAGE_MAX_DIM controlam a resolucdo de entrada da imagem que, por padrao, sdo
redimensionadas para os tamanhos 1024x1024. Podem ser utilizadas imagens menores
(512 x 512) para reduzir requisitos de memoria e tempo de treinamento, porém, devido
ao tamanho pequeno dos objetos, optou-se por utilizar 1024 x1024. Além destes
hiperparametros, os pesos que foram inicializados com o valor padrdo 1 (BOBBA, 2019;
CESARO JUNIOR, 2020).

Tabela 4 - Valores de hiperparametros ajustados no treinamento da Mask R-CNN para as quase
particulas. As colunas TRAIN simbolizam cada um dos treinamentos (propria autora)

HIPERPARAMETROS TRAIN 1 TRAIN 2 TRAIN 3 TRAIN 4
Backbone ResNet101 ResNet50 ResNet101 ResNet50
TRAIN_ROIS_PER_IMAGE 500 500 500 500
MAX_GT_INSTANCES 300 300 400 400
DETECTION_MAX_INSTANCES 500 500 500 500
DETECTION_MIN_CONFIDENCE 0.7 0.7 0.7 0.7
IMAGE_MIN_DIM 800 800 800 800
IMAGE_MAX_DIM 1024 1024 1024 1024
RPN_ANCHOR_SCALES (32,64,128, (32,64,128, (32,64,128, (32,64, 128,

256, 512) 256, 512) 256, 512) 256, 512)
EPOCHS 50 50 100 100
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4.2.3 Treinamento

Foram realizados 4 treinamentos, e para a transferéncia de aprendizado (transfer
learning), utilizou-se os pesos do conjunto MS COCO7. Os treinamentos foram
realizados com 50 épocas e 100 épocas, e 100 passos por época.

Toda a implementacdo foi realizada na linguagem de programacéo Python, e as
biblioteca OpenCV8 para o redimensionamento das imagens, e para treinamento, as
bibliotecas Tensorflow9 e Keras10. O hardware disponivel para os treinamentos foi um
computador com processador Intel Core 17-6950X, 32 GB de RAM e a unidade de
processamento grafico (GPU) GTX2080 com 8 GB de VRAM.

4.2.4 Métricas de avaliacdo: Tensorboard e mAP

Para a visualizacdo grafica das perdas do modelo, utilizou-se o Tensorboard11,
um Kit de ferramentas de visualizacdo do Tensorflow que permite visualizar e acompanhar
métricas como perda e precisdo, grafos do modelo, histogramas, entre outros. A perda da
Mask R-CNN ¢ calculada de acordo com a formula 4.5 abaixo. Na perda multitarefa
definida, Lcls ¢é a perda de classificacdo, Lbox é a perda da caixa delimitadora e Lmask é
a perda da méascara (He et al., 2017; BOBBA, 2018).

L = L¢s + Lpox + Limask (4-5)

Para a avaliacdo da precisdo do modelo utilizou-se a métrica mAP, que é uma
métrica frequentemente utilizada nas tarefas de reconhecimento de objetos. Durante a
deteccdo, busca-se prever caixas delimitadoras que se sobreponham a verdade
fundamental rotulada. A previséo do quéo bom esta sobreposicao ocorre pode ser obtida
dividindo-se a area da sobreposicdo pela area total de ambas as caixas delimitadoras,
fornecendo a métrica loU (Intersection over Union - interse¢do sobre unido) como
mostrado na Equacdo 4.6 (BANSAL, 2019; SHAH, 2018). E comum nos conjuntos de

7 Disponivel em: <https://github.com/matterport/Mask_RCNN/releases/tag/v2.0>
8 Disponivel em: < https://opencv.org/>

9 Disponivel em: < https://tensorflow.org>

10 Disponivel em: < https://keras.io>

11 Disponivel em: < https://www.tensorflow.org/tensorboard?hl=pt-br>
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dados predefinir um limite loU de 0,5 ao classificar se a previsao é um verdadeiro positivo
ou falso positivo (HUI, 2018).

area de intersecao
£ (4.6)

IoU =

area de uniao

As métricas apresentadas na secdo 4.1.3, precision (precisdo) e recall (revocacao)
avaliadas separadamente ndo sdo suficientes para expressar se um modelo de deteccéo é

suficientemente bom:

Quando um modelo tem alta revocacdo, mas baixa precisdo, o modelo
classifica a maioria das amostras positivas corretamente, mas tem muitos falsos
positivos (ou seja, classifica muitas amostras negativas como positivas).
Quando um modelo tem alta precisdo, mas baixa revoca¢do, o modelo é preciso
ao classificar uma amostra como positiva, mas pode classificar apenas algumas
das amostras positivas (GAD, 2020 — tradug&o livre).

Na deteccdo de imagens, a precisdo refere-se a porcentagem de caixas
delimitadoras previstas corretamente (loU >0,5) em relacdo a todas as caixas
delimitadoras previstas na imagem, enquanto que a revocagao € a porcentagem de caixas
delimitadoras previstas corretamente (loU >0,5) de todos os objetos na imagem
(BANSAL, 2019).

Considera-se que a métrica loU é o limite para uma previsdo correta. Logo, pode-
se plotar uma curva percisdo versus revocacao pelo limite de loU de 0,5. Essa
representacdo fornece uma curva com comportamento zigue-zague para modelos de
deteccdo, embora possa variar para outros modelos (ANDREW NG, __ ; HUI, 2018).

Entdo, maximiza-se o valor da revocagao para cada valor de precisdo, a fim de
suavizar o comportamento da curva (HUI, 2018; BANSAL, 2019), como pode ser
observado na Figura 6. A area abaixo da curva fornece o valor médio da precisdo, ou seja,
a precisdo média, métrica AP (Average Precision). A média da métrica AP em todas as
imagens em um conjunto de dados fornece a métrica mAP (Mean Average Precision)
(HUI, 2018; BANSAL, 2019; TAN, 2019).
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Figura 5 - Exemplo de curva precisdo versus revocacdo (HUI, 2018).

A métrica mAP foi implementada para a avaliagdo do modelo em relacdo ao

conjunto de dados de validacéo rotulado.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Resultados da Classificagdo com aXeleRate

Nesta se¢do, apresenta-se os resultados obtidos com a implementacdo do modelo
de classificacdo. Os resultados preliminares indicam a viabilidade do sistema e mostram

as restricdes para transportar o modelo para o dispositivo Edge Al.

5.1.1 Desempenho do modelo treinado

O tempo decorrido de treinamento foi de 54 minutos, atingindo uma acuraria de
98,60%. A Figura 6 mostra a evolucdo da acuracia ao longo das épocas no treinamento.
Conforme mostrado, o treinamento do modelo convergiu em apenas dez épocas,
indicando que o modelo n&o teve grande dificuldade em diferenciar as classes de imagens
presentes no conjunto de dados.

1.0 | — train ©.9860
— val 0.9807
0.8
5, ©.6
o
©
o
=1
(%]
w
©
6.4
6.2
0.0
) 2 4 6 8 10
epoch

Figura 6 - Grafico de treinamento (prépria autora)

Para validar o modelo, elaborou-se um dataset de validagdo com 228 imagens. As

imagens foram divididas em trés classes, contendo 76 imagens cada classe:
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quase_particle (quase-particula), non-category (sem categoria, para 0 caso de uma
imagem aleatoria qualquer) e empty (vazio refere-se & mesma bandeja, mas sem a
presenca de quase-particulas). A Tabela 5 apresenta a matriz de confuséo considerando

quase-particulas como classe principal e a Tabela 6 mostra os indicadores de desempenho.

Tabela 5 - Matriz de Confusdo do modelo - conjunto de validagéo
(propria autora)

Predict

quase_particle non_category empty

quase_particle 76 0 0
Real non_category 1 74 1
empty 0 0 76

Tabela 6 - Desempenho do modelo
treinado no conjunto de validacéo
(propria autora)

Indicador Valor
Precision 98,60%
Recall 100,00%
F1 99,34%

A precisdo do modelo foi de 98,60%. A aplicacdo apresentou problemas na
classificacdo de algumas imagens da classe non_category com bandejas de quase
particulas e vazias. Os dados sugerem um bom recall, o que significa que o modelo teve
uma pequena taxa de erro na classificacdo das quase-particulas quando elas eram de fato
quase-particulas. Esses resultados demonstram a viabilidade do processo de
reconhecimento usando o conjunto de dados proposto. Esse valor possibilitou um

equilibrio na pontuacéo F1.

5.1.2 Desempenho do modelo em Edge Al

O desempenho do classificador foi testado na plataforma proposta para edge
computing. Apos o treinamento, o0 modelo foi carregado no SIiPEED Maix Dock para
teste, conforme mostrado na Figura 8. Para isso, testou-se o sistema usando imagens das
trés classes (quase_particle, non-category e empty). A Tabela 7 mostra a matriz de

confuséo e a Tabela 8 mostra os indicadores de desempenho.
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Figura 7 - SIPEED MaiX Dock - demonstracéo do teste (propria
autora)

Tabela 7 - Matriz de Confusdo do modelo - conjunto de teste
(prépria autora)

Predict

quase_particle non_category empty

quase_particle 7 2 1
Real non_category 0 9 1
empty 0 0 10

Tabela 8 - Desempenho do modelo
treinado no conjunto de teste (prépria

autora)
Indicador Valor
Precision 100,00%
Recall 70,00%
F1 82,35%

Em contraste com o valor alcangado no conjunto de validagdo, o recall no
conjunto de teste caiu para 70%, avaliado a partir do sistema embarcado SiPEED. Esse
resultado indica que o modelo teve dificuldades em testar positivamente para simulacfes
de imagens semelhantes a imagens no ambiente industrial, conforme mostrado nas
Figuras 8 e 9, embora para imagens sintéticas com particulas espacadas nao tenha havido

dificuldade, como mostra a Figura 10.
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Figura 8 - Exemplo de reconhecimento de quase-particulas simulando
amostragem em um ambiente industrial durante o teste usando
SIPEED (prépria autora)

Figura 9 - Exemplo de erro no reconhecimento de quase-particulas
simulando amostragem em um ambiente industrial durante o teste
usando SIPEED (propria autora)
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Figura 10 - Exemplo de reconhecimento de quase-particulas com
amostra desenvolvida em escala de bancada durante o teste usando
SIPEED (prépria autora)

O trabalho de Klippel et al. (2020) implementou o SIPEED MaiX BIiT para
detectar falhas em correias transportadoras. Os resultados para o desempenho do
treinamento sdo semelhantes aos resultados obtidos por Klippel et al. (2020). No
desempenho do teste, obteve-se um recall inferior, conforme mostrado.

O valor de recall nos testes ndo condiz com os resultados obtidos nos testes
realizados por Klippel et al. (2020). Para justificar o valor de 70%, justifica-se que o
conjunto de dados pode ser aprimorado para apenas imagens reais em analises futuras
com as classes equilibradas. Além disso, existe a possibilidade de ter ocorrido overfitting
durante o treinamento e influéncia das condicdes testadas, como por exemplo, iluminagéo
do ambiente. Esses dados demonstram a dificuldade de conciliar resultados obtidos em

escala de bancada com resultados proximos de ambientes reais.

5.2 Resultados da Segmentacao de Instancias com a Mask R-CNN

Nesta se¢do, apresenta-se 0s resultados obtidos com a implementacdo do modelo
de segmentacdo. Os resultados preliminares indicaram que a segmentacdo de instancias
se mostrou a abordagem mais adequada para a individualizacdo das quase-particulas e
separagdo por classes de tamanho. A seguir, sdo descritos os resultados das méascaras de
segmentacdo, das classes, das métricas de avaliacdo e dos histogramas gerados pelo

Tensorboard.
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5.2.1 Segmentacgao

Os treinamentos foram realizados de acordo com ajuste dos hiperpardmetros
demonstrados na Secdo 4.2.2. As mascaras de segmentacdo se mostraram convergentes
com as bordas das quase-particulas e com as instancias segmentadas separadamente,
ressaltando a classe e a confianca da classe, como é possivel observar na Figura 11. As
bordas ficaram bem definidas, principalmente para as particulas maiores, como mostrado

na Figura 12.

Figura 11 — A predicdo demonstra corretamente as mascaras como instancias da mesma classe, a
bouding box e os resultados de confianga preditos (prépria autora)

Figura 12 - A predicao demonstra bordas bem definidas e resultados de confianga preditos (prdpria
autora)

Os modelos também foram precisos em evitar a deteccdo e segmentacdo de
particulas oclusas e sobrepostas umas as outras, fator que poderia levar ao erro na
identificacdo da classe corretamente.
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5.2.2 Tensorboard

A visualizacdo da perda em geral e das perdas especificas da Mask R-CNN foram
observadas com o auxilio da ferramenta Tensorboard. Nos graficos, o eixo x representa o
numero de épocas de treinamento e 0 eixo y representa os valores de perda. Os valores de

perda obtidos pela Mask RCNN podem ser observados na Tabela 9.

Tabela 9 - Valores de perda obtidos nos 4 treinamentos realizados. Os valores
em destaque representam o menor valor para a perda selecionada (propria autora)

Perdas TRAIN1 TRAIN2 TRAIN3 TRAIN4
50 épocas 50 épocas 100 épocas 100 épocas
loss 0.7702 0.7541 0.5663 0.5728
mrcnn_bbox_loss 0.06478 0.06426 0.031 0.03347
mrcnn_class_loss 0.1252 0.1221 0.077 0.0768
mrcnn_mask_loss 0.1567 0.1616 0.1215 0.1267
rpn_bbox_loss 0.3335 0.3062 0.2627 0.259
rpn_class_loss 0.08497 0.08507 0.07416 0.0768
val_loss 0.8825 0.8783 0.8222 0.7977
val_mrcnn_bbox_loss 0.1002 0.1001 0.0879 0.08419
val_mrcnn_class_loss 0.1121 0.1259 0.1646 0.1446
val_mrcnn_mask_loss  0.1657 0.1649 0.1684 0.1641
val_rpn_bbox_loss 0.3875 0.3715 0.2952 0.3012
val_rpn_class_loss 0.1168 0.1159 0.1061 0.1035

Os valores totais das perdas do treinamento ficaram entre 0,5663 e 0,7702, no qual
a menor perda foi registrada no treinamento 3, com o backbone ResNet101 e 100 épocas
de treinamento. As perdas para deteccdo por caixas delimitadoras, geracdo das mascaras
e classificacdo foram bastante positivos, sendo a maior perda para as caixas delimitadores
da etapa de refinamento RPN.

Os valores de perda para a validacdo aparentaram bom resultado. Porém, a
observacdo dos graficos gerados pelo Tensorboard demonstrou flutuacoes,
principalmente na previséo das classes na validagdo. Este comportamento pode estar
associado ao pequeno numero de rotulacbes por imagens e pela taxa de aprendizado.
Assim, sugestdes de melhoria deste comportamento de flutuacdo da validagdo seriam:
anotacdo de maior quantidade de imagens e de objetos por imagem e diminuigéo da taxa
de aprendizado durante o treinamento.

Os valores gerais de perda de validacao ficaram entre 0,7977 e 0,8825, sendo a
menor perda registrada também no treinamento 3, com o backbone ResNet101 e 100

épocas de treinamento.
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O tempo de cada treinamento de acordo com o nimero de épocas é demonstrado
na Tabela 10. Observa-se que numero de épocas foi decisivo no tempo de execugdo do
tempo de treinamento, enquanto que o numero de camadas inicializadas pelo backbone
das Mask RCNN néo teve impacto significativo. Comparando-se com os valores de perda
geral “loss” para o treinamento e “val loss” para a validacdo, considera-se que houve
uma diminuicéo da perda com o aumento do nimero de épocas treinadas, com a Unica
contrapartida do aumento do tempo de execucdo do modelo.

Tabela 10 - Tempo de execucéo do treinamento de

acordo com o backbone e nimero de épocas selecionado
(propria autora)

Tempo de
execucio

TRAIN 1 Resnet101 50 1h 33m 29s
TRAIN 2 Resnet50 50 1h33m7s
TRAIN 3 Resnet101 100 3h 9m 13s
TRAIN 4 Resnet50 100 3h 9m 29s

Treinamento Backbone Epocas

Os valores gerais de perda para o treinamento (loss) e para a validacéo (val_loss)
podem ser observados nos graficos gerados pelo Tensorboard, nas Figuras 13 e 14. Os
graficos de treinamento demonstram uma descida suave para a convergéncia do modelo.
O mesmo comportamento nao foi observado em alguns dos graficos de perda da etapa de

validacao, com flutuacdes constantes e aumento apds determinado nimero de épocas.
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Figura 13 - Os graficos representam a perda geral dos treinamentos: a) treinamento 1; b) treinamento 2; c) treinamento 3, e; d) treinamento 4 (propria
autora)
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Figura 14 - Os gréficos representam a perda geral da validacdo: a) treinamento 1; b) treinamento 2; c) treinamento 3, e; d) treinamento 4 (prdpria autora)
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5.2.3 Desempenho do modelo: mAP

Para avaliar o desempenho do modelo, utilizou-se a métrica mAP (média das métricas
Average Precision, como apresentado na secao 4.2.4) com um loU de 0,5. As métricas foram
obtidas para as 46 imagens do conjunto de validacdo. Os valores obtidos em cada treinamento

sdo mostrados na Tabela 11 a seguir:

Tabela 11 - Valores da métrica mAP obtidas para
cada treinamento (propria autora)

Treinamento Backbone Epocas mAP
TRAIN 1 Resnet101 50 0,2334
TRAIN 2 Resnet50 50 0,2585
TRAIN 3 Resnet101 100  0,2333
TRAIN 4 Resnet50 100  0,2511

Os valores da métrica mAP ficaram préximos para todos os treinamentos, e o
treinamento 2 com a ResNet50 e 50 épocas obteve maior valor. Contudo, observou-se uma
discrepancia que impactou os valores de mAP. As imagens contendo particulas menores, das 3
primeiras classes de tamanho, continham muito mais particulas (objetos por imagem) do que as
imagens com particulas maiores, pois as representacdes seguiram a amostragem: para cada
amostra contendo 1Kg de material, proporcionalmente, ha menos particulas de granulometria
maior que 6mm.

Desta forma, com apenas 10 anota¢Ges em cada imagem no conjunto de validacéo,
mesmo que 0 modelo previsse muito mais particulas do que anotado, 0 mAP destas imagens
eram valores muito pequenos. Um exemplo pode ser visto na Figura 15, em que foram previstas

muito mais particulas do que as rotuladas como verdade fundamental:
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Ground Truth Predictions

Figura 15 - Exemplo de imagem contendo particulas da classe ‘4-6” do treinamento 1. Em a) as particulas em
destaque representam as particulas rotuladas e calculadas como verdade fundamental (ground truth), e em b) as
particulas em destaque representam as particulas encontradas pelo modelo na predi¢do (predictions) (prépria
autora)

O resultado préatico desta discrepancia € evidenciado na Figura 16. A imagem atingiu

um AP de apenas 0,003 para um loU de 0,5.

Precision-Recall Curve. AP@50 = 0.003
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Figura 16 - Curva precision-recall para a imagem da Figura 15
(prépria autora)

Para os casos de imagens contendo particulas maiores, como por exemplo, da classe
>9’, os valores de AP por imagem foram superiores, chegando a 90% para algumas imagens.
Isto se deve ao fato de que quase todas as particulas da imagem estavam rotuladas, logo, a
chance de estar contida na predicdo também era maior. Um exemplo por ser visto na Figura 17:
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Ground Truth Predictions

@ ()

Figura 17 - Exemplo de imagem contendo particulas da classe ‘8-9” do treinamento 4. Em a) as particulas em
destaque representam as particulas rotuladas e calculadas como verdade fundamental (ground truth), e em b) as
particulas em destaque representam as particulas encontradas pelo modelo na predi¢do (predictions) (prépria
autora)

O resultado da métrica AP desta imagem é mostrado na curva precision-recall na Figura
18, com valor de AP igual a 0,551, ou seja, AP50= 55,1%, revelando a discrepancia com o

demonstrado na Figura 16.

Precision-Recall Curve. AP@S50 = 0.551
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Figura 18 - Curva precision-recall para a imagem da Figura 17
(propria autora)

Assim, a arquitetura Mask R-CNN foi capaz de detectar e segmentar as quase-particulas,

bem como, classificar corretamente as classes rotuladas, proporcionando resultados coerentes.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho, foram propostas duas aplica¢cbes em Redes Neurais Convolucionais para
as quase-particulas do processo HPS: uma proposta de classificacdo implementada em um
dispositivo Edge Al, e uma proposta de segmentacao.

A primeira proposta consistiu na implementacao de um algoritmo de classificacdo com
inferéncia em um dispositivo Edge Al para classificar imagens do processo Hybrid Pellet Sinter
(HPS) da industria siderdrgica. Para isso, apresentou-se uma aplicacdo que visa reconhecer
bandejas contendo quase-particulas, permitindo que se diferenciem de outros objetos e bandejas
vazias. Os resultados indicam a viabilidade do sistema e a possibilidade de carregar o modelo
produzido em um hardware especializado Edge Al.

Esta aplicacdo tem sua relevancia ao implementar uma CNN em um dispositivo edge
computing, em que o algoritmo deve analisar uma cena densa, com problemas como ocluséo,
sobreposicOes e alteracbes complexas de fundo. Apesar de haver amplas aplicacdes de deep
learning em cenas densas, ainda h& questGes em aberto a serem resolvidas no processo de
pesquisa. O uso de hardware de edge computing especializado melhora o desempenho da
solucdo edge.

Para testar este aplicativo, usou-se o dispositivo embarcado SIPEED MaiX Dock, que
possui infraestrutura de hardware e software para aprimorar o desenvolvimento de aplicativos
Edge Al. A solucdo restringe custos e recursos, devido ao seu hardware especializado para criar
aplicativos avancados de deep learning. Ele também se integra com modelos criados usando as
principais estruturas de DL.

Testes com SIPEED permitiram o reconhecimento das amostras de quase-particulas em
imagens sintéticas sem dificuldades, mesmo com a distribuicdo espacada das quase-
particulas/microaglomerados. Porém, testes com imagens simulando ambiente industrial
obtiveram algumas falhas, evidenciadas pela queda no recall para 70%. Este resultado pode ser
consequéncia de overfitting durante o treinamento ou, durante os testes, influéncias associadas
principalmente ao brilho do dia, & oclusdo entre particulas, homogeneidade de cores e
sobreposicdo entre objetos. Esses problemas foram relatados em outros trabalhos com
problemas semelhantes. Para melhorar este resultado, propde-se em trabalhos futuros, elaborar
um conjunto de dados contendo apenas imagens reais na classe principal o equilibrio de dados
entre as classes.

A segunda implementacdo consistiu na implementacéo do algoritmo Mask R-CNN para

a detecgdo e segmentacdo das quase-particulas de acordo com a classe desejada. Para tanto, o
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dataset foi rotulado com classes de acordo com a faixa granulométrica especificada. Foram
realizados 4 treinamentos, com hiperparametros ajustados e customizados para o problema. A
avaliacdo do modelo demonstrou boa deteccdo e segmentacéo, classes previstas corretamente e
bordas bem definidas das quase-particulas. O modelo também teve bons resultados ao evitar a
segmentacdo de particulas sobrepostas e oclusas, fator que poderia levar a previsao errada da
classe.

A métrica mAP utilizada na avaliacdo do modelo da Mask R-CNN customizada para
esse problema teve resultados entre 0,2333 e 0,2585 (em um intervalo de 0 a 1), para um loU
de 0,5. Na avaliacdo individual da métrica Average Precision de cada imagem, observou-se que
os valores de AP foram menores para imagens que continham muitas particulas presentes na
amostra e valores de AP maiores para imagens que continham poucas particulas presentes. Este
fator pode estar associado a pequena quantidade de rétulos do conjunto de validacéo (apenas
10 por imagem), aumentando a probabilidade para imagens com poucas particulas de que o
valor predito estivesse associado a uma verdade fundamental rotulada. Para resultados melhores
de AP para estas classes, sugere-se em um trabalho futuro, que uma maior proporcdo de
particulas seja rotulada no conjunto de validacdo e que os conjuntos de treinamento e validacdo
possuam particulas de diversas classes rotuladas na mesma imagem.

As implementagbes sugerem um caminho importante para o desenvolvimento de uma
implementacdo automatica de analise granulométrica de quase-particulas. O algoritmo em Edge
Al permite o reconhecimento imediato de uma amostra. Em seguida, uma implementacao por
segmentacdo fornece os intervalos granulométricos das particulas presentes na imagem,
fornecendo um baseline para a classificacdo granulométrica automatizada das quase-particulas,
processo que até o momento em que este trabalho foi escrito, é executado de forma manual por
um operador da planta.

Este trabalho também teve a contribuicdo da elaboracdo do banco de imagens reais
coletadas na empresa e rotuladas manualmente pela técnica de poligonos para treinamento e
implementacdes de modelos deep learning de deteccdo e segmentacdo. Corrobora-se a esta
justificativa, a dificuldade em se obter esses dados, uma vez que, ndo foi encontrada nenhuma
base de dados dessa natureza. Além disso, os modelos amplamente apresentados na literatura
se baseiam em base de dados disponiveis e, em grande parte, elaboradas em escala de bancada.

A utilizacdo de dados industriais incrementam dificuldades, pois ndo sdo geradas em
ambiente controlado e trazem consigo os desafios citados: fundo complexo; densidade,
sobreposicao e oclusdo de objetos; variabilidade nas condicdes feitas, como iluminagdo; entre

outras.

52



A partir dos resultados obtidos nesta etapa, foi possivel levantar novas hipoteses de
abordagens para melhorar o algoritmo a fim de se obter a 0 tamanho das quase-particulas
presentes em uma amostra por faixas de tamanho. O desenvolvimento de um dispositivo Edge
Al com deep learning pode trazer beneficios significativos, tanto na melhoria de processos
quanto na insercédo de processos siderdrgicos na Industria 4.0.

Como contribuicdo deste trabalho, obteve-se a publicagdo do artigo “Edge Deep
Learning Applied to Granulometric Analysis on Quasi-particles from the Hybrid Pelletized
Sinter (HPS) Process” no 23rd International Conference on Enterprise Information Systems
(ICEIS) em 2021.
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