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Resumo

A gestao eficaz de residuos industriais € uma preocupacéao global crescente devido
aos potenciais riscos ambientais e de segurancga associados a esses materiais. Entre
os residuos industriais, os cilindros pressurizados, utilizados para armazenar gases
toxicos e inflamaveis, destacam-se devido ao seu potencial para causar acidentes e
danos ambientais. A deteccdo manual de tais cilindros em pilhas de sucatas é inefi-
ciente e propensa a erros. A visdo computacional oferece uma solugdo poderosa e
eficiente para a deteccdo de objetos em imagens. Nessa dissertacdo, explorou-se a
aplicagao do algoritmo YOLO (You Only Look Once) na detecgao de cilindros pressu-
rizados em pilhas de sucatas. Foi criado um conjunto de dados com 1799 imagens
de cilindros coletadas da internet, rotuladas e divididas em conjuntos de treinamento
(80%) e validagao (20%). Quatro versdes atuais do YOLO foram utilizadas e compa-
radas no treinamento, resultando em uma taxa de precisdo média (mAP) de 78% na
deteccado de cilindros no conjunto de validagdo. A pesquisa contribui para a gestao
de residuos industriais ao fornecer uma ferramenta automatizada para detectar cilin-
dros pressurizados, aumentando a seguranga e reduzindo riscos ambientais e de se-
guranca. Embora os resultados tenham sido promissores, novos testes em ambientes
reais e a expansao do conjunto de dados sao recomendados para melhorar a variabi-
lidade e a precisao da deteccdo. Também se sugere investigar a detec¢ao de objetos
em oclusdo parcial usando o YOLO. Essa dissertagdo oferece uma contribuigéo sig-
nificativa a area de visdo computacional aplicada a gestdo de residuos industriais ao
realizar o treinamento e analise comparativa com diferentes arquiteturas do YOLO, am-
pliando o conhecimento cientifico e tecnolégico nesse campo especifico. Ela destaca o
potencial da visdo computacional e do algoritmo YOLO na detecgao de objetos criticos
em ambientes desafiadores, como pilhas de sucatas. No entanto, é fundamental reco-
nhecer que, sem testes em um ambiente real, € necessario realizar essas avaliagoes
para afirmar com segurancga a eficacia, especialmente considerando a complexidade
intrinseca de detectar objetos em pilhas de sucatas e ambientes ruidosos.

Palavras-chave: YOLOvS5,YOLOvV6, YOLOvV7, YOLOVS, Deteccdo de objetos, Cilin-
dros.



Abstract

The effective management of industrial waste is a growing global concern due to the
potential environmental and safety risks associated with these materials. Among indus-
trial wastes, pressurized cylinders used to store toxic and flammable gases stand out
due to their potential to cause accidents and environmental damage. Manual detection
of such cylinders in scrap piles is inefficient and error-prone. Computer vision provides
a powerful and efficient solution for object detection in images. In this dissertation, the
application of the YOLO (You Only Look Once) algorithm in detecting pressurized cylin-
ders in scrap piles was explored. A dataset of 1799 cylinder images collected from the
internet was created, labeled, and divided into training (80%) and validation (20%) sets.
Four current versions of YOLO were used and compared in training, resulting in an
average precision rate (mAP) of 78% in cylinder detection on the validation set. The
research contributes to industrial waste management by providing an automated tool
for detecting pressurized cylinders, enhancing safety, and reducing environmental and
safety risks. While the results were promising, further tests in real environments and
dataset expansion are recommended to improve detection variability and accuracy. In-
vestigating object detection in partial occlusion using YOLO is also suggested. This
dissertation provides a significant contribution to the field of computer vision applied
to industrial waste management by conducting training and comparative analysis with
different YOLO architectures, expanding scientific and technological knowledge in this
specific field. However, it is crucial to acknowledge that, without tests in a real-world
environment, it is necessary to conduct these assessments to confidently assert the
effectiveness, particularly considering the intrinsic complexity of detecting objects in
scrap heaps and noisy environments.

Keywords: YOLOvV5,YOLOv6, YOLOv7, YOLOvVS8, Object Detection, Cylinders.
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1 Introducao

A gestdo adequada de residuos industriais € uma preocupagéao crescente em
todo o mundo (HOVEIDI et al., 2013), devido aos potenciais riscos ambientais e de se-
guranga que esses materiais podem representar. Entre os diversos tipos de residuos
gerados, os cilindros pressurizados, como aqueles utilizados para armazenar gases in-
flamaveis e toxicos, merecem uma atencgao especial devido ao seu potencial de causar
acidentes graves e danos ao meio ambiente. A Figura 1 ilustra a complexidade para
detectar objetos em uma pilha de sucatas.

Figura 1 — Residuos industriais em pilhas de sucatas.

U e

Fonte: Allonda (2023)

Diferentes paises e regides desenvolveram regulamentagdes e diretrizes para
regular a gestéo de residuos industriais (AZZAHRA; SAPTARINI, 2021). Essas regula-
mentagdes tém como objetivo garantir que as industrias cumpram praticas adequadas
de gestdo de residuos e minimizem seu impacto ambiental (AZZAHRA; SAPTARINI,
2021). Elas podem incluir requisitos para segregagao, armazenamento, transporte, tra-
tamento e disposicao de residuos (AZZAHRA; SAPTARINI, 2021).

A gestdo de residuos industriais, especialmente no que se refere a metais e
cilindros pressurizados, € um aspecto critico para garantir a sustentabilidade ambiental
e minimizar os impactos negativos das atividades industriais. Varios estudos tém sido
conduzidos para avaliar e melhorar as praticas de gestao de residuos industriais em
diferentes regides.

Um estudo realizado na zona industrial de Savojbolagh, no Ird, examinou as
praticas de gestao de residuos industriais (FARZADKIA et al., 2020). O estudo consta-
tou que os tipos e proporgdes de residuos gerados variavam dependendo do numero
e categoria das industrias, dos processos de fabricagao e das atividades de gestao de
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residuos. Neste caso especifico, os principais materiais de residuos perigosos gerados
nas industrias cosméticas e farmacéuticas incluiam medicamentos vencidos, solugdes
laboratoriais e tambores e sacos contaminados.

Em termos de composic¢ao de residuos, um estudo realizado na regido sul do
estado do Rio de Janeiro, no Brasil, identificou papel e papeléo, plastico, madeira e
metais como os tipos mais comuns de residuos gerados a partir de embalagens e
recipientes de produtos (PEREIRA et al., 2007). O estudo também destacou a necessi-
dade de um sistema integrado de gestao de residuos industriais para abordar questdes
como oportunidades de energia a partir de residuos e o descarte irregular.

Da mesma forma, um estudo realizado no Kuwait analisou as praticas de gestao
de residuos sdlidos industriais no pais (ALHUMOUD; AL-KANDARI, 2008). O estudo
constatou que papel e papelao, plastico, madeira e metais eram os tipos mais comuns
de residuos, gerados principalmente a partir de embalagens e envoltorios de produtos.
O estudo também destacou a falta de praticas de reutilizagao, reciclagem e valorizagao
na gestao de residuos sdélidos industriais.

Esses estudos citados enfatizam a importancia de praticas eficazes de gestao
de residuos industriais, incluindo o manejo adequado e a disposigao de residuos pe-
rigosos, a otimizagdo de materiais de barreira para a disposicéo de residuos e a ne-
cessidade de sistemas integrados de gestdo de residuos. A implementagéo dessas
praticas pode contribuir para minimizar o impacto ambiental das atividades industriais
e promover a sustentabilidade.

Na industria, a detecgao precisa e eficiente de cilindros pressurizados em pilhas
de sucatas € um desafio significativo para os gestores de residuos e os profissionais
de seguranca. A detecgao visual manual € uma abordagem ineficiente e propensa a
erros, pois depende da capacidade humana de identificar esses cilindros entre uma
grande quantidade de residuos diversos. Dentre os possiveis erros, destacam-se:

* Omissoes: A capacidade limitada do olho humano pode resultar na falta de iden-
tificacao de alguns cilindros, levando a omissdes na deteccdo manual,

» Fadiga Visual: A fadiga visual dos profissionais encarregados da detecg¢ao pode
levar a lapsos na atengédo, aumentando o risco de néo identificagcdo adequada
dos cilindros;

* Interpretagao Subjetiva: A detecgéo visual manual esta sujeita a interpretacao
subjetiva dos operadores, e diferentes niveis de habilidade entre eles podem
resultar em inconsisténcias nos resultados;

* Inconsisténcias Operacionais: A variagao na habilidade e experiéncia dos ope-
radores pode contribuir para inconsisténcias na identificagao dos cilindros, intro-
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duzindo imprecisdes no processo; e

* Erro Humano: Em geral, a dependéncia da capacidade humana na detecgao
visual manual torna o processo propenso a erros humanos, comprometendo a
eficiéncia e confiabilidade da identificagao de cilindros em pilhas de sucatas.

Nesse contexto, a visdo computacional tem desempenhado um papel funda-
mental no desenvolvimento de solugdes automatizadas para a detecgao de objetos em
imagens e videos. O algoritmo YOLO (You Only Look Once) tem se destacado como
uma ferramenta poderosa e eficiente para a deteccédo em tempo real de objetos em
imagens, combinando alta precisdo e velocidade de processamento (ALAM; ISLAM,
2019; YANG, 2023; WANG et al., 2021; HOSSAIN; ISLAM; ALMUTAIRI, 2022; YANG,;
ZHANG, 2023; XUE; ZHANG, 2022; GUO et al., 2022; KUMAR et al., 2023). A Figura
2 ilustra de forma clara uma compreensao de classificagcao, localizagao, detecgao e
segmentacao de objetos unicos ou multiplos em uma imagem.

Figura 2 — Classificagéo, localizagao, detecgédo e segmentagdo em imagem de objetos
unicos e multiplos.

Classification
Classification + Localization Object Detection Instance Segmentation

Single object Multiple objects

Fonte: O'Reilly (2023)

A deteccao proposta neste estudo envolvera modelos treinados com diferentes
instancias do algoritmo YOLO, direcionado especificamente para a identificacdo de
cilindros pressurizados em pilhas de sucatas. Essa abordagem busca proporcionar
uma solugao flexivel e aplicavel em diversos cenarios, incluindo a possibilidade de
implementagdo em ambientes industriais.

Para o treinamento do modelo, seréo utilizados conjuntos de dados representa-
tivos que abrangem a diversidade de formas, tamanhos e condi¢des dos cilindros pres-
surizados encontrados em ambientes variados, a fim de simular toda complexidade de
uma pilha de sucata. A preparacao e processamento desses dados de treinamento
serao abordados de forma detalhada, visando garantir a robustez e a generalizagao
do modelo para diferentes contextos de aplicagao.
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1.1 Objetivos do Trabalho

Esta dissertagdo tem como objetivo aprofundar a aplicagao do algoritmo YOLO
na deteccao de cilindros pressurizados em pilhas de sucatas, destacando a relevancia
dessa abordagem para a gestao de residuos industriais. O estudo incluira uma analise
comparativa de diferentes modelos do YOLO, como YOLOv5, YOLOv6, YOLOV7 e
YOLOVS, visando identificar suas vantagens e limitagdes especificas no contexto desta
aplicacao.

A pesquisa abrangera uma investigagdo minuciosa das técnicas existentes e
suas limitagdes, com o propdsito de propor uma abordagem otimizada para enfrentar
os desafios especificos associados a deteccio de cilindros pressurizados em pilhas de
sucatas. Além disso, serao discutidas questdes relacionadas a preparacao e processa-
mento dos dados de treinamento, levando em consideracéo a diversidade de formas,
tamanhos e condi¢des dos cilindros encontrados em ambientes industriais reais.

Antecipa-se que os resultados obtidos contribuirdo substancialmente para a me-
Ihoria das praticas de gestao de residuos industriais, ao oferecer uma ferramenta auto-
matizada e confiavel para a deteccao precisa de cilindros pressurizados. A aplicacao
de algoritmos de visdo computacional nesse contexto ndo apenas promovera a efici-
éncia na identificacdo desses objetos, mas também potencializara a segurancga, redu-
zindo o risco de acidentes e protegendo o meio ambiente, bem como os profissionais
envolvidos na gestao desses residuos.

Considerando a relevancia do tema, esta dissertagdo almeja proporcionar uma
contribuigdo substancial a area de visdo computacional aplicada a gestédo de residuos
industriais, ampliando o conhecimento cientifico e tecnolégico nesse dominio especi-
fico. A analise comparativa dos diferentes modelos do YOLO adiciona uma camada de
complexidade e sofisticagdo ao estudo, oferecendo insights valiosos para a selegao
do modelo mais adequado as demandas especificas da detecg¢ao de cilindros pressu-
rizados em pilhas de sucatas.

1.2  Visao Geral

Os proximos capitulos desse documento estao divididos na estrutura a seguir.
No Capitulo 2 os trabalhos relacionados s&o detalhados. No Capitulo 3 alguns concei-
tos tedricos sao explanados. No Capitulo 4 a metodologia da pesquisa é especificada.
No Capitulo 5 os resultados obtidos s&o relatados e discutidos. Por fim, no Capitulo 6
o trabalho é concluido com os principais pontos e sugerindo trabalhos futuros.
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2 Trabalhos Relacionados

Este capitulo conduzira uma analise abrangente dos trabalhos relacionados vol-
tados a detecgédo e modelagem de cilindros, um dominio crucial na area de visdo com-
putacional e processamento de imagens. A deteccao precisa e a representacao eficaz
de cilindros desempenham um papel fundamental em aplicagdes diversas, desde au-
tomacéo industrial até reconstrucao tridimensional.

Ao explorar a literatura, € possivel identificar categorias distintas de técnicas co-
mumente empregadas nestes estudos. Inicialmente, encontramos abordagens basea-
das em analises geométricas e estatisticas, onde os pesquisadores se concentram na
extracao de caracteristicas relevantes dos cilindros, muitas vezes explorando relagdes
geomeétricas em ambientes especificos.

Outro conjunto de trabalhos destaca o uso de métodos hierarquicos, que trans-
formam a deteccao de cilindros 3D em problemas mais simples de deteccéo de circu-
los 2D. Essas estratégias se mostram eficazes para superar desafios computacionais,
mantendo a precisao na identificagao de cilindros em ambientes complexos.

Além disso, ha uma categoria que adota algoritmos de aprendizado profundo,
como o YOLOVS5, para abordar a diversidade de tamanhos, arranjos e caracteristicas
distintas de cilindros. Essas técnicas destacam-se pela capacidade de aprendizado e
generalizagao, proporcionando solugdes robustas para cenarios desafiadores.

Outras abordagens inovadoras incluem o emprego de Teoria dos Jogos, fra-
meworks especificos (como o slicing-tracking-detection), e métodos que exploram a
relagao estrutural entre candidatos a eixo de cilindros. Essas técnicas, embora diver-
sas, convergem para aprimorar a detecgao de cilindros por meio de estratégias espe-
cializadas.

Ao categorizar e examinar essas diferentes abordagens, esta revisdo busca
identificar padrdes, lacunas e oportunidades, proporcionando uma base soélida para
contextualizar nosso trabalho proposto. Este estudo se destaca ao oferecer uma con-
tribuigdo Unica para a detec¢gao e modelagem de cilindros, capitalizando sobre as licoes
aprendidas e as inovagdes destacadas por essas categorias de técnicas.

2.1 Nuvens de pontos

Roberto et al. (2019) propuseram um meétodo de modelagem primitiva usando
analises geométricas e estatisticas para nuvens de pontos esparsos que podem ser
executadas em dispositivos moveis. A ideia central foi aproveitar o mapeamento incre-
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mental de sistemas SLAM para analisar a relagdo geométrica entre a nuvem de pontos
e as formas estimadas ao longo do tempo, selecionando apenas formas confiaveis.

Os autores também incorporaram uma avaliagéo estatistica para filtrar primiti-
vas erroneamente detectadas em estimativas instaveis. Ou seja, eles buscaram corrigir
caracteristicas do ambiente que foram inicialmente identificadas de maneira imprecisa
ou incerta. Os resultados mostram que o método proposto melhora a precisdo e con-
sisténcia da detecg¢ao correta em comparagao com técnicas existentes.

Embora a execugéo na versdo movel seja mais lenta do que na versao de desk-
top, o método teve baixo consumo de CPU, permitindo sua execugcdo em paralelo com
a técnica de SLAM visual. Além disso, foi avaliado que o uso de CPU, consumo de
energia e memoria RAM em dispositivos méveis ndo sdo preocupagdes significativas
ao executar o meétodo proposto. Este trabalho se relaciona através da modelagem de
formas primitivas, podendo estas também serem de formas cilindricas. A Figura 3 de-
monstra o fluxo do método proposto.

Figura 3 — Fluxo da abordagem GS-IST, onde as caixas possuem as etapas do método
e abaixo delas estdo a saida de cada etapa.
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Fonte: Roberto et al. (2019)

Liu et al. (2013) propuseram um meétodo hierarquico para detectar e recons-
truir cilindros em nuvens de pontos de plantas de dutos industriais. Eles superam a
complexidade computacional usando uma caracteristica estrutural para transformar a
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deteccao de cilindros 3D em problemas mais simples de detecg¢ao de circulos 2D. O
meétodo é eficiente e foi testado com sucesso em aplicagdes industriais.

Os autores enfrentaram o desafio de determinar parametros de cilindros a partir
de normais de pontos ruidosos, resolvendo-o0 ao coletar vizinhos proximos e estimar
normais usando um método de ajuste de plano tangente. Eles utilizaram a transfor-
mada de Hough para detecgdo de formas geométricas e otimizaram o método RAN-
SAC para melhor avaliacdo de hipoteses. Comparando com outros algoritmos, o mé-
todo proposto foi mais rapido e preciso, gragas a consideragao das informagdes estru-
turais das plantas de dutos.

Nesta pesquisa foi introduzido um método eficiente para detectar e reconstruir
cilindros em nuvens de pontos de plantas de dutos industriais, com melhorias nas téc-
nicas de detecgdo e uma abordagem mais eficaz para lidar com dados ruidosos, re-
sultando em maior eficiéncia e precisdo em comparagao com algoritmos anteriores. A
Figura 4 ilustra cinco conjuntos de dados de pontos de grande escala escaneados e
plantas de dutos reconstruidas.

Figura 4 — Experimentos na reconstru¢cado de plantas de dutos a partir de nuvens de
pontos de grande escala. Primeira linha: nuvem de pontos. Segunda linha:
dutos detectados pelo método proposto. Terceira linha: plantas de dutos
reconstruidas.

(a) Model A (b) Model B (c) Model C (d) Model D (e) Model E

Fonte: Liu et al. (2013)

Araujo e Oliveira (2020) discutiram a detecg¢ao de cilindros baseada em conec-
tividade em nuvens de pontos ndo organizadas. Os autores apresentaram um método
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para detectar cilindros em dados de nuvem de pontos aproveitando informagdes de co-
nectividade. A abordagem proposta utiliza uma representagao baseada em grafico da
nuvem de pontos, onde os cilindros sao identificados como componentes conectados
no grafico.

O método leva em consideragéao propriedades geométricas como normais locais
de superficie e distancias entre pontos para determinar candidatos a cilindros. Resul-
tados experimentais demonstram a eficacia da abordagem proposta na deteccéo de
cilindros em nuvens de pontos ndo organizadas. A Figura 4 ilustra o uso da técnica pro-
posta aplicada a uma nuvem de pontos de uma planta petroquimica contendo cilindros
com varias orientagdes, comprimentos, diametros e posicoes.

Figura 5 — Exemplo de detecgado automatica de cilindro usando a técnica proposta. (es-
querda) Nuvem de pontos de uma planta petroquimica real. (a direita) Cilin-
dros detectados mostrados como malhas poligonais realgadas.

Fonte: Araujo e Oliveira (2020)

Yu, Ji e Xue (2020) apresentaram um método para detectar a pose de um cilin-
dro usando tecnologia de medigdo de projegao de padrdes digitais em um ambiente
tridimensional. Devido a problemas como oclusao e ruido, as informagdes de nuvem
de pontos obtidas podem ser incompletas e imprecisas. Para lidar com isso, o método
proposto utiliza um processo de filtragem bilateral, conforme ilustrado na Figura 6a,
para reduzir pontos discrepantes e ruidos.

Em seguida, com base no principio de formagéao de elipses em cortes do cilindro,
multiplos planos de corte equidistantes sdo selecionados. O algoritmo de consisténcia
de amostragem aleatoria, evidenciado na Figura 6b, € empregado para ajustar elipses
em cada plano de corte, obtendo seus parametros. Posteriormente, esse mesmo al-
goritmo € utilizado para ajustar o eixo do cilindro a partir dos centros das elipses nos
diferentes planos de corte, permitindo a obtengao dos parametros precisos do cilindro
detectado. Os experimentos realizados com cilindros de diferentes materiais confirma-
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ram a eficacia e alta precisdo desse método na deteccao de cilindros em ambientes
complexos.

Figura 6 — Dados da nuvem de pontos do cilindro escalonado.
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difusa. tagem de dados igual a 497783.

Fonte: Yu, Ji e Xue (2020)

Lu et al. (2021) desenvolveram um novo framework chamado slicing-tracking-
detection (STD). O framework detecta varios cilindros com precisao e simultaneamente
a partir de nuvens de pontos de plantas de processo complexas e de grande escala.
Nele, o problema de detecc¢édo de cilindros 3D é reformulado como uma tarefa de ras-
treamento de elementos de cilindros baseada em um Multi Object Tracking (MOT). Os
autores geraram fatias da nuvem de pontos de entrada e renderizaram suas sequén-
cias. Em seguida, A estrutura de um cilindro é modelada com um Markov Decision
Process(MDP), onde o elemento é rastreado com um e 0 miss tracking é associado a
propostas de elementos deste cilindro por meio de aprendizado por reforgo.

Finalmente, aplicando MDP para cada cilindro, varios cilindros podem ser de-
tectados simultaneamente e com precisao. Experimentos extensivos mostram que a
estrutura STD proposta pode superar significativamente as abordagens de ponta em
eficiéncia, precisao e robustez. A Figura 7 mostra um exemplo da execugao, onde
os métodos propostos superam o método baseado em area (PATIL et al., 2017) ao
enfrentar os outliers.
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Figura 7 — Uma visao aproximada do STD (esquerda) contra outliers em comparagao
com o método baseado em area de Patil et al. (2017) (direita). Os pontos
azuis representam amostras de cilindros detectados. O STD é robusto con-
tra outliers, enquanto o método baseado em area € sensivel a outliers.

STD Patil et al. [17]
Fonte: Lu et al. (2021)

Ao comparar a pesquisa atual com os trabalhos relacionados que lidam com
nuvens de pontos, observamos nuances distintas nas abordagens. Enquanto Roberto
et al. (2019) propdem um método de modelagem primitiva em nuvens de pontos es-
parsos, a pesquisa atual diferencia-se ao focar na detecgao especifica de cilindros
pressurizados em ambientes desafiadores.

Por outro lado, Liu et al. (2013) introduz uma abordagem hierarquica para de-
tectar e reconstruir cilindros em nuvens de pontos de plantas de dutos, com énfase
em estruturas industriais. Ja a pesquisa atual concentra-se na detecg¢ao de cilindros
pressurizados, abordando a complexidade da oclusdo parcial e arranjos especificos.

Por fim, Araujo e Oliveira (2020) discute a deteccgéo de cilindros baseada em
conectividade em nuvens de pontos ndo organizadas, enquanto a pesquisa atual se
destaca ao aplicar diferentes versdes do YOLO para detectar cilindros pressurizados
em ambientes simulados de pilhas de sucatas.

Cada abordagem oferece contribuigdes distintas para a detec¢ao de objetos em
nuvens de pontos, destacando a diversidade de técnicas e aplicabilidades na pesquisa
em visao computacional.

Ao comparar a pesquisa atual com o trabalho que apresenta o STD proposto por
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Lu et al. (2021), observam-se diferencas significativas nas estratégias adotadas para
a detecgao de cilindros. Enquanto o STD reformula a detecc¢éo de cilindros como uma
tarefa de rastreamento de elementos de cilindros, a pesquisa atual utiliza diferentes
versoes do framework YOLO para abordar a deteccéo especifica de cilindros pressu-
rizados em ambientes desafiadores. O STD emprega um MOT e modela a estrutura
de um cilindro com um MDP, associando o miss tracking a propostas de elementos de
cilindros. Em contraste, a abordagem atual destaca-se por sua simplicidade e eficacia
na deteccgao de cilindros pressurizados, sem a necessidade de rastreamento complexo.
Ambas as abordagens compartilham o objetivo de detecg¢ao de cilindros, mas diferem
nas estratégias adotadas, refletindo a diversidade de métodos disponiveis na pesquisa
em visdo computacional.

2.2 Multilayer Hybrid Deep-learning System

Huang et al. (2018) propuseram um Muiltilayer Hybrid Deep-learning System
(MHS) para classificagao e reciclagem de residuos. O sistema utilizava uma camera
de alta resolugéo para capturar imagens de residuos e sensores para coletar informa-
¢cOes adicionais de caracteristicas. O MHS empregava um algoritmo baseado em CNN
para extrair caracteristicas de imagem e um método de perceptron de multiplas ca-
madas (MLP) para consolidar caracteristicas de imagem e outras informacdes para a
classificacdo de residuos. O MHS é treinado e validado em comparagao com itens ro-
tulados manualmente, alcangando uma preciséo geral de classificagao superior a 90%
em dois cenarios de teste diferentes, o que supera significativamente um método ba-
seado em CNN de referéncia que depende apenas de entradas de imagem. A Figura
8 ilustra objetos classificados corretamente com o MHS proposto.
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Figura 8 — Exemplos de classificagbes corretas utilizando o MHS comparando-se com
classificacdo de outra CNN.

MHS CNN

Fonte: Huang et al. (2018)

Comparando a pesquisa atual com o Multilayer Hybrid Deep-learning System
(MHS) proposto por Huang et al. (2018), percebe-se distingdes nas abordagens para
lidar com detecgao de cilindros. Enquanto o MHS concentra-se na classificagao e re-
ciclagem de residuos utilizando uma combinagdo de CNN e MLP, a pesquisa atual
destaca-se pela aplicacao de diferentes versdes do framework YOLO para a detecgao
especifica de cilindros pressurizados em ambientes desafiadores. O MHS utiliza came-
ras de alta resolugéo e sensores para extrair caracteristicas de imagem e informacdes
adicionais de residuos. Em contraste, a abordagem atual enfatiza a detecgéo de cilin-
dros pressurizados em cenarios complexos, abordando a oclusao parcial e arranjos
especificos por meio do YOLO. Ambas as abordagens empregam técnicas de apren-
dizado profundo, mas s&o direcionadas a contextos e desafios distintos, refletindo a
diversidade de métodos disponiveis na pesquisa em visdo computacional.

2.3 RGB-D

Figueiredo et al. (2019) desenvolveram uma solugédo abrangente para detec-
tar e identificar formas cilindricas usando cdmeras RGB-D de consumo. Conforme os
autores, abordagens convencionais frequentemente sofrem com outliers e nao aprovei-
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tam restrigdes ambientais. Para contornar isso, foram introduzidas trés inovagdes: um
esquema de votagdo suave com informacgdes de curvatura, amostragem seletiva de
orientacdes conhecidas e um classificador de cilindros baseado em aprendizado pro-
fundo para filtragem 2D. Experimentos com dados sintéticos mostram que incorporar
a curvatura principal melhora a estimativa dos parametros dos cilindros. A combinacao
do classificador 2D e da votagao 3D acelera e aprimora a identificagdo. Resultados qua-
litativos e quantitativos com dados reais confirmam as vantagens do método proposto.
A avaliagdo qualitativa pode ser vista na Figura 9, onde:

» Deteccao: as classificagdes boas e ruins estdo em verde e vermelho, respectiva-
mente;

* |dentificacdo do parametro: verde representa a estimativa correta do parametro;

» Azul representa objetos de forma néo cilindrica corretos identificados pela quali-
dade da linha de base do critério de ajuste; e

* Vermelho representa estimativas erradas sem o classificador.

Figura 9 — Avaliacao qualitativa da estrutura.
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Fonte: Figueiredo et al. (2019)

Ao comparar a pesquisa atual com o trabalho de Figueiredo et al. (2019), que
desenvolveram uma solugdo abrangente para detectar e identificar formas cilindricas
usando cameras RGB-D, observam-se diferengas nas estratégias de detecgéao de cilin-
dros. Enquanto a abordagem de Figueiredo et al. se destaca na utilizagao de cameras
RGB-D de consumo para detectar formas cilindricas, a pesquisa atual foca-se na de-
teccao especifica de cilindros pressurizados em ambientes desafiadores, empregando
diferentes versdes do framework YOLO. O método de Figueiredo et al. (2019) incor-
pora informagdes de curvatura, amostragem seletiva de orientagdes conhecidas e um
classificador de cilindros baseado em aprendizado profundo para a detecgao 2D de
formas cilindricas. Por outro lado, a abordagem atual lida com o desafio da oclusao
parcial e arranjos especificos de cilindros pressurizados, utilizando técnicas avanga-
das de Image Data Augmentation e refinamentos de hiperparametros com o YOLO.
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Ambas as abordagens compartilham o objetivo de detecg¢ao de cilindros, mas diferem
nas estratégias e contextos especificos em que sio aplicadas, evidenciando a diversi-
dade de métodos na pesquisa em visao computacional.

2.4 MSER

Moradi, Laurendeau e Gosselin (2021) propuseram um extrator de cilindros que
se torna uma solugao robusta dividida em trés sub-mddulos:

1. Um algoritmo de estimativa de vetor normal rapido e preciso a partir de imagens
de profundidade bruta. Com o método de estimativa, é fornecida uma solugao
em forma fechada para calcular o vetor normal em cada ponto.

2. O segundo submoddulo se beneficia do detector de recursos de Maximally Stable
Extremal Regions (MSER) para detectar simultaneamente os cilindros presentes
na cena.

3. Por fim, os cilindros detectados sao extraidos usando o algoritmo de extragcéo de
cilindros proposto.

Resultados quantitativos e qualitativos mostram que o algoritmo proposto su-
pera os algoritmos de referéncia em cada uma das seguintes areas: estimativa de vetor
normal, deteccéo de cilindro e extracao de cilindro. O processo completo de extracao
da solugéo ¢ ilustrada na Figura 10.
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Figura 10 — A primeira coluna: imagem RGB, a segunda coluna: imagem de profundi-
dade, a terceira coluna: MSERs detectados, a quarta coluna: resultados
finais da extracao do cilindro. Para o método proposto, todos os cilindros
sdo detectados e extraidos simultaneamente.

Fonte: Moradi, Laurendeau e Gosselin (2021)

Comparando a pesquisa atual com o trabalho de Moradi, Laurendeau e Gosse-
lin (2021), que propds um extrator de cilindros utilizando o algoritmo MSER, observam-
se divergéncias nas abordagens para a detecg¢ao de cilindros. Enquanto a pesquisa
de Moradi et al. divide o processo em trés sub-mddulos, incluindo um algoritmo de
estimativa de vetor normal, deteccao utilizando MSER, e um algoritmo de extragao
de cilindros, a pesquisa atual destaca-se pela aplicagao de diferentes versdes do fra-
mework YOLO para detectar cilindros pressurizados em ambientes desafiadores. O
MSER utiliza imagens de profundidade para estimar vetores normais e detectar cilin-
dros, enquanto a abordagem YOLO lida com o desafio da oclusao parcial e arranjos
especificos de cilindros pressurizados. Ambas as abordagens buscam a detecgéo de
cilindros, mas diferem nos métodos e contextos especificos, destacando a diversidade
de técnicas na pesquisa em visdao computacional.
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2.5 Teoria dos Jogos

Bergamasco et al. (2020) exploraram a extracao de varios cilindros em uma
cena, utilizando um procedimento interno baseado na Teoria dos Jogos para analisar
as relagdes geométricas entre diferentes candidatos a eixo. A abordagem consiste em
quantificar a semelhanca entre dois cilindros potenciais, considerando um movimento
rigido, ou seja, uma transformacédo geométrica que preserva as distancias entre os
pontos, alinhando os eixos desses cilindros em uma unica linha reta. Esse movimento
rigido é representado por um quatérnio dual unitario, um conceito matematico que des-
creve a orientacio espacial e o deslocamento associado. Ele permite medir a distancia
entre os cilindros através do caminho mais curto em um espaco euclidiano tridimensi-
onal estendido (SE(3)).

O procedimento tedrico fundamentado na Teoria dos Jogos é entdo empregado
para explorar essa medida de similaridade, visando identificar grupos de caracteristi-
cas elementares (primitivas) que maximizem o acordo mutuo entre elas. O resultado
desse processo evolutivo € uma distribuicdo de probabilidade que caracteriza conjun-
tos de candidatos (ou seja, eixos), sendo essa distribuicado utilizada para estimar dire-
tamente os parametros finais dos cilindros em questéao.

A eficacia do algoritmo proposto foi demonstrada por meio de uma série de expe-
rimentos abrangentes, destacando sua capacidade de lidar robustamente com ruidos,
uma vez que o processo naturalmente elimina dados inconsistentes. Em comparagéao
com outras abordagens, este método dispensa a necessidade de calcular normais de
pontos e ndo exige um ajuste detalhado de multiplos parametros. A Figura 11 ilustra
uma selegdo de nuvens de pontos geradas com as formas cilindricas extraidas, evi-
denciando a eficiéncia do método na identificagcdo e modelagem de cilindros em cenas
complexas.

Figura 11 — Exemplos qualitativos obtidos em diferentes tipos de cenas, gerados a par-
tir de dados de varreduras reais.
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Fonte: Bergamasco et al. (2020)

Comparando a pesquisa atual com o trabalho de Bergamasco et al. (2020), que
explora a extracdo de varios cilindros utilizando a Teoria dos Jogos para analisar rela-
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¢Oes geométricas, percebem-se diferengas nas estratégias para detecgao de cilindros.
Enquanto o método de Bergamasco et al. emprega um procedimento interno baseado
na Teoria dos Jogos para analisar a semelhancga entre cilindros potenciais, a pesquisa
atual destaca-se pela aplicacao de diferentes versdes do framework YOLO para de-
tectar cilindros pressurizados em ambientes desafiadores.

A abordagem de Bergamasco et al. (2020) utiliza um quatérnio dual unitario para
medir a distancia entre cilindros em um espaco tridimensional estendido, enquanto a
pesquisa atual lida com o desafio da oclusao parcial e arranjos especificos de cilindros
pressurizados através de técnicas avangadas de Image Data Augmentation e refina-
mentos de hiperpardmetros com o YOLO. Ambas as abordagens tém como objetivo a
deteccao de cilindros, mas divergem nos métodos e contextos especificos, ressaltando
a diversidade de técnicas na pesquisa em visdo computacional.

2.6 YOLOv5

Albayrak e Ozerdem (2022) propuseram uma investigagdo para abordar a de-
teccao de cilindros de gas com caracteristicas distintas de cor e forma. Para este fim,
adotou-se o método de aprendizado profundo YOLOvV5. Em locais de armazenamento
ou instalagdes de envase, a contagem precisa de cilindros frequentemente enfrenta
dificuldades devido a diversidade de tamanhos, arranjos e a grande quantidade de
cilindros presentes. Visando preencher essa lacuna, o estudo envolveu a construgao
de um conjunto de dados que engloba diferentes tipos de cilindros encontrados em
instalacdes de envase de gas.

Os resultados obtidos revelaram que o algoritmo YOLOvS exibe uma notavel
taxa de sucesso de 96,16% na deteccao de cilindros de gas com variagdes significati-
vas em termos de cor e forma. Além da eficiéncia na detecg¢ao, a metodologia também
demonstrou soélido desempenho em diversas métricas de avaliagdo, como precisao,
sensibilidade e interse¢cdo de caixas delimitadoras. Este trabalho utilizou apenas 46
imagens, dividindo o conjunto de treinamento em 80% para treino e 20% para valida-
¢ao. O que levaria a validagdo com cerca de 9 imagens apenas. A Figura 12 mostra o
teste de deteccdes de cilindros com o modelo treinado.
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Figura 12 — Exemplos de resultados obtidos a partir das imagens incluidas nos dados
de teste.
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Fonte: Albayrak e Ozerdem (2022)

Comparando a pesquisa atual com o trabalho de Albayrak e Ozerdem (2022),
que investigou a detecc¢do de cilindros de gas utilizando o método de aprendizado pro-
fundo YOLOVS5, destaca-se que ambos os estudos utilizam o YOLOv5 para a detecgao
de cilindros, evidenciando a eficacia dessa arquitetura em tarefas especificas. No en-
tanto, uma contribuigao unica da pesquisa atual € a analise comparativa realizada com
treinamentos em diferentes versdes do YOLO, incluindo o YOLOvV5, YOLOv6, YOLOv7
e YOLOVS.

Essa abordagem permitiu uma compreensao mais aprofundada das nuances
de desempenho entre as diferentes iteragbes do YOLO, fornecendo insights valiosos
sobre a evolugéo e as melhorias ao longo dessas versdes. Enquanto o estudo de Al-
bayrak e Ozerdem (2022) concentra-se na detecgao de cilindros de gas com caracte-
risticas distintas de cor e forma, a pesquisa atual direciona seu foco para a deteccao
especifica de cilindros pressurizados em ambientes desafiadores, simulando pilhas de
sucatas. Ambos os estudos demonstram a versatilidade do YOLOv5, mas diferem nos
contextos e objetivos especificos de deteccao de cilindros, evidenciando a adaptabili-
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dade desta arquitetura em diversas aplica¢des de visao computacional.
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3 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo é apresentada uma explanagao sobre os conteudos que serao
abordados: Gestdo de Residuos Industriais, Visdo Computacional, Reconhecimento
de Padrées, Deteccado de Objetos e YOLO. Na Secéao 3.1, sdo apresentados os con-
ceitos sobre a gestdo dos residuos industriais. Na Sec¢ao 3.2, define-se visdo computa-
cional, e demonstra-se o conceito de reconhecimento de padrdes, detecg¢ao de objetos,
redes neurais convolucionais e informacdes acerca do framework YOLO.

3.1 Gestao de Residuos Industriais

A gestao de residuos industriais refere-se ao manejo sistematico e responsavel,
tratamento e disposi¢cdo dos residuos gerados pelas atividades industriais. Envolve a
implementacao de estratégias e praticas para minimizar os impactos ambientais e de
saude negativos dos residuos industriais (HOVEIDI et al., 2013).

Os residuos industriais podem incluir varios tipos de materiais, como residuos
solidos, residuos liquidos e residuos perigosos, que sao produzidos pelas industrias
durante seus processos de fabricagdo (HOVEIDI et al., 2013). Os residuos podem vir
de uma ampla variedade de industrias, incluindo manufatura, mineragcao, producao
de energia e farmacéutica (HOVEIDI et al., 2013; LIS; NOWACKI, 2022; AZZAHRA,;
SAPTARINI, 2021).

A gestdo adequada de residuos industriais € crucial para o desenvolvimento
sustentavel e a protegdo ambiental. Ela ajuda a prevenir a polui¢ao, reduzir a deplegao
de recursos e minimizar os riscos para a saude humana e os ecossistemas (HOVEIDI
et al., 2013). Praticas eficazes de gestao de residuos incluem redugao e prevengao de
residuos, reciclagem e reutilizagéo, tratamento e disposigao, e conformidade regulato-
ria (HOVEIDI et al., 2013; OMARA et al., 2019).

Um dos principais desafios na gestao de residuos industriais € a caracteriza-
cao e classificagdo adequadas dos materiais de residuos. Isso envolve identificar a
composigao, quantidade e potenciais riscos dos residuos para determinar os métodos
de gestdo mais adequados (OMARA et al., 2019). A caracterizagédo de residuos au-
xilia no desenvolvimento de planos de gestdo de residuos, criagao de instalagdes de
tratamento e garantia de conformidade com regulamentagdes (OMARA et al., 2019).

A implementacéo de sistemas eficazes de gestdo de residuos industriais pode
trazer beneficios tanto ambientais quanto econdmicos. Praticas adequadas de gestao
de residuos podem reduzir os custos associados a disposi¢cao de residuos, melhorar
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a eficiéncia de recursos e criar oportunidades para a reciclagem e recuperagéo de
materiais valiosos (OMARA et al., 2019). Além disso, pode melhorar a reputacao das
industrias, demonstrando seu compromisso com a sustentabilidade e a responsabili-
dade ambiental (HASSAN; DILAWAR; AKBAR, 2021).

Em conclusao, a gestao de residuos industriais € um aspecto crucial do desen-
volvimento sustentavel e da protegcdo ambiental. Ela envolve o manejo adequado, trata-
mento e disposicéo de residuos gerados pelas atividades industriais. Praticas eficazes
de gestdo de residuos ajudam a prevenir a poluicdo, conservar recursos e proteger a
saude humana e os ecossistemas. Regulamentagdes e diretrizes desempenham um
papel crucial em garantir que as industrias cumpram praticas adequadas de gestéao
de residuos. Ao implementar sistemas eficazes de gestdo de residuos, as industrias
podem obter beneficios tanto ambientais quanto econdémicos.

3.2 Visao Computacional

Visdo computacional (VC) € um campo de estudo que se concentra em capacitar
computadores a compreender e interpretar informagdes visuais de imagens ou videos.
Envolve o desenvolvimento de algoritmos e técnicas que permitem que os computado-
res extraiam informacgdes significativas a partir de dados visuais e tomem decisdes ou
acdes com base nessas informacgdes (SZELISKI, 2011).

Ela tem uma ampla gama de aplicagbes em diversos dominios. No campo da
computagao grafica, técnicas de visdo computacional sdo usadas para criar modelos
baseados em imagens de objetos do mundo real, gerar efeitos visuais e mesclar ima-
gens do mundo real usando técnicas de fotografia computacional (SZELISKI, 2011). Na
industria de manufatura, ela é aplicada em tarefas como inspecéo industrial e monta-
gem, onde desempenha um papel crucial na promog¢ao da informatizagao, digitalizagao
e inteligéncia de sistemas de manufatura (ZHOU; ZHANG; KONZ, 2022). A VC tam-
bém é usada em sistemas de transporte, como sistemas de pesagem em movimento
de veiculos, onde é empregada para medir parametros de deformacao de pneus e
reconhecer marcagdes na lateral dos pneus (FENG; LEUNG, 2023). Além disso, exis-
tem aplicagbes no campo médico, especialmente em pesquisas sobre cancer, onde é
usada para analise computacional de imagens e desenvolvimento de ferramentas de
diagnéstico (ARAFAT; REYES-ALDASORO, 2022).

A aprendizagem continua € um aspecto importante da pesquisa em VC. As téc-
nicas de aprendizado continuo sao usadas para adaptar modelos de VC a novos dados
e tarefas ao longo do tempo, sem esquecer informagdes previamente aprendidas (QU
et al., 2021). Essas técnicas incluem regularizagao, destilacido de conhecimento, mé-
todos baseados em memodria, repeticao generativa e isolamento de parametros (QU et
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al., 2021). A aprendizagem continua em VC ainda € uma area ativa de pesquisa, com
investigagcdes em andamento sobre suas potenciais aplicagdes em diferentes subareas
de VC (QU et al., 2021).

Ballard e Brown (1982) definem VC como um campo multidisciplinar que tem
como objetivo pesquisar a capacidade de computadores de ganhar um nivel humano
de entendimento de imagens digitais ou videos.

VC é a area de estudo interdisciplinar que simula e tenta reproduzir a incrivel ca-
pacidade da visdo humana nas maquinas, consistindo em captar as imagens, melhora-
las, segmentar, detectar pontos de interesse, extrair informacdes e finalmente realizar
relagdes entre imagens (BACKES; JUNIOR, 2016).

Conforme Santos et al. (2018), o que reforga o aspecto multidisciplinar da VC é
a ligacao intima com varias outras ciéncias, algumas destas sendo:

* Processamento de Sinais;

* Reconhecimento de Padroes;
* Processamento de Imagens;
* Inteligéncia Artificial;

* Matematica; e

* Fisica.

Em geral, a visdo computacional € um campo em rapida evolugao, com diversas
aplicacdes e esforgos continuos de pesquisa. Ela desempenha um papel crucial ao ca-
pacitar computadores a entender e interpretar informagdes visuais, e seu impacto pode
ser observado em diversos dominios, como computagao grafica, manufatura, trans-
porte e saude.

3.2.1 Reconhecimento de Padroes

Duda, Hart e Stork (2012) descrevem reconhecimento de padrées como o ato
de receber dados brutos e tomar uma agao baseada na “categoria” do padrao.

O reconhecimento de padrbes em visdo computacional refere-se ao processo
de identificar e categorizar padrdes ou objetos em dados visuais, como imagens ou
videos. Envolve o desenvolvimento de algoritmos e técnicas que permitem que os
computadores reconhecam e classifiquem automaticamente padroes com base em
suas caracteristicas visuais (JAIN; DUIN; MAQO, 2000).

O objetivo principal do reconhecimento de padrdes é realizar classificagéo su-
pervisionada ou ndo supervisionada, onde os padrdes sio atribuidos a classes prede-
finidas ou agrupados com base em suas similaridades (JAIN; DUIN; MAO, 2000). A
abordagem estatistica tem sido amplamente utilizada no reconhecimento de padrdes,
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com extensa pesquisa e aplicagdes praticas (JAIN; DUIN; MAO, 2000). Nos ultimos
anos, as técnicas de redes neurais e os métodos da teoria do aprendizado estatistico
também tém chamado a atengdo no campo (JAIN; DUIN; MAO, 2000).

Um sistema de reconhecimento de padrdes envolve varias etapas, incluindo a
definicdo de classes de padrbes, o ambiente de percepgéao, a representagao de pa-
drées, a extragdo e selecao de caracteristicas, a analise de agrupamento, o projeto
e aprendizado de classificadores, a selecao de amostras de treinamento e teste e a
avaliacao de desempenho (JAIN; DUIN; MAO, 2000). Cada etapa desempenha um
papel crucial no processo geral de reconhecimento e requer consideragao e projeto
cuidadosos.

Apesar de décadas de pesquisa e desenvolvimento em reconhecimento de pa-
drdes, o desafio de reconhecer padrées complexos com orientagao, localizagao e es-
cala arbitrarias continua sem solucao (JAIN; DUIN; MAO, 2000). No entanto, as téc-
nicas de reconhecimento de padrdes continuam a evoluir e encontrar aplicagdes em
diversos dominios. Por exemplo, o reconhecimento de padrdes € usado em mineragao
de dados, busca na web, recuperacdo de dados multimidia, reconhecimento facial e
reconhecimento de escrita cursiva (JAIN; DUIN; MAO, 2000).

No campo da VC, as técnicas de reconhecimento de padrdes sdo essenciais
para tarefas como detecg¢ao de objetos, reconhecimento de objetos, segmentacao de
imagens e compreensao de cenas. Essas técnicas permitem que os computadores
analisem dados visuais e tomem decisdes ou agdes com base nos padrdes reconhe-
cidos (SZELISKI, 2011).

Castro e Prado (2002) enfatizam que o reconhecimento de padrbes € uma habi-
lidade desenvolvida naturalmente nos seres humanos e em alguns animais para pos-
sibilitar as tomadas de decisdes, pois 0s padrdées sao os meios de interpretacao que
elaboram agdes e decisdes. A exposicado a estimulos e exemplos facilita o individuo a
incorporar tal aprendizado que passa e evoluir com as experiéncias, proporcionando
facilidade no reconhecimento de padroes.

Segundo Marengoni e Stringhini (2009), reconhecer significa conhecer de novo
e para isso € preciso algum conhecimento prévio sobre o objeto a ser reconhecido,
implicando entdo no armazenamento deste conhecimento. Sendo uma das principais
areas de VC, o reconhecimento de objetos esta relacionado diretamente com o reco-
nhecimento de padrdes.

No geral, o reconhecimento de padrdes em visdao computacional € um campo
dindmico e desafiador que visa desenvolver técnicas robustas e eficientes para re-
conhecer e classificar automaticamente padrées em dados visuais. Abrange varias
abordagens, incluindo métodos estatisticos e técnicas de redes neurais, € encontra
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aplicacdes em diversos dominios.

3.2.2 Redes Neurais Convolucionais

A primeira Convolutional Neural Network (CNN) foi proposta por LeCun et al.
(1990), intitulada como LeNet, era um método de reconhecimento de letras manus-
critas em classificagao invariante para cédigos de enderegamentos postais (CEP) em
escaneamento de envelopes nos correios dos Estados Unidos, sendo assim uma das
primeiras CNNs utilizadas em aplicagao comercial.

A CNN pode executar tarefas de classificagao e € composta de multiplas cama-
das, cada uma calcula transformagdes convolucionais (LECUN et al., 1990). A Figura
13 ilustra o modelo grafico de uma LeNet, sendo as camadas iniciais responsaveis
pelas convolugdes e redugdes e as ultimas camadas sao totalmente conectadas, cor-
respondendo a uma rede neural tradicional.

Figura 13 — Modelo grafico de uma LeNet.
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Segundo Upreti (2022), as redes neurais convolucionais (CNNs) sdo uma classe
de redes neurais artificiais que revolucionaram o campo da visao computacional. Elas
sao especificamente projetadas para processar e analisar dados visuais, como ima-
gens e videos.

A principal caracteristica das CNNs é sua capacidade de aprender automati-
camente representacdes hierarquicas de caracteristicas visuais a partir de dados de
entrada brutos. Isso é conseguido através do uso de camadas convolucionais, que
aplicam filtros ou kernels aos dados de entrada para extrair caracteristicas locais (SZE-
GEDY et al., 2015). Esses filtros capturam diferentes padrbes e caracteristicas em va-
rias escalas espaciais, permitindo que a rede aprenda representacdes complexas dos
dados de entrada (SZEGEDY et al., 2015).

As CNNs também incorporam outras camadas, como camadas de pooling e
camadas totalmente conectadas. As camadas de pooling reduzem o tamanho dos
mapas de recursos, reduzindo suas dimensdes espaciais, mas mantendo as informa-
¢bes mais relevantes (MUSTAFAYEV; AZIMOV, 2021). As camadas totalmente conec-
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tadas conectam todos os neurdnios da camada anterior a camada seguinte, permitindo
que a rede faga previsdes ou classificagcdes com base nas caracteristicas aprendidas

(UPRETI, 2022).

Vargas, Paes e Vasconcelos (2016) definem que a CNN foi inspirada no pro-
cesso biologico de processamento de dados visuais, como uma variagao de Percep-
trons de Multiplas Camadas (MLP, do inglés Multi Layer Perceptrons), uma Rede Neu-
ral de multiplas camadas, tendo a capacidade de aplicar filtros em dados visuais, man-
tendo a relagdo de vizinhanga entre os pixels de uma imagem ao longo do proces-
samento da rede. Os autores ainda afirmam a existéncia de multiplas partes em uma
CNN, cada uma com func¢des diferentes. A Figura 14 demonstra as conexdes e fungdes
entre as partes de uma CNN.

Figura 14 — Estrutura das camadas de uma Rede Neural Convolucional.
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Fonte: Vargas, Paes e Vasconcelos (2016)

Na Figura 14 pode-se observar a existéncia de varias camadas em uma CNN,
cada uma responsavel por uma func¢ao especifica na propagacgao do sinal de entrada.
Segundo Araujo et al. (2017), em uma CNN existem trés tipos de camadas: convolucio-
nais, de pooling e totalmente conectadas. As camadas convolucionais extraem os atri-
butos dos volumes de entrada. As camadas de pooling reduzem a dimensionalidade
do volume restante apds as camadas convolucionais e ajudam a tornar a represen-
tacao invariante a pequenas translagdes na entrada. A ultima camada, denominada
totalmente conectadas, propaga o sinal por meio da multiplicagédo ponto a ponto e o
uso de uma funcio de ativagao. Por fim, a saida de uma CNN sao as probabilidades
de um dado de entrada pertencer a alguma das classes, nas quais a rede foi treinada.

Uma das rupturas na arquitetura CNN foi a introdugdo do modelo AlexNet, que
obteve melhorias significativas na precisao da classificagcdo de imagens no Image-
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Net Large-Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)' em 2012 (MUNTASA et al.,
2022). Desde entéo, varias arquiteturas CNN foram desenvolvidas, incluindo VGGNet,
GooglLeNet e ResNet, cada uma com seu préprio design e caracteristicas de desem-
penho (HE et al., 2016; SZEGEDY et al., 2015).

As CNNs tém sido amplamente aplicadas em varias tarefas de visao computaci-
onal, como classificagdo de imagens, detecgédo de objetos, segmentagédo de imagens
e geracao de imagens. Elas demonstraram um desempenho notavel nessas tarefas,
superando os metodos tradicionais de visdo computacional em termos de precisao e
eficiéncia (YANG; ANJIE, 2021).

O sucesso das CNNs pode ser atribuido a sua capacidade de aprender e extrair
automaticamente caracteristicas relevantes de dados visuais, eliminando a necessi-
dade de engenharia de recursos manuais. Ao aproveitar grandes conjuntos de dados
e recursos computacionais poderosos, as CNNs podem aprender representagdes com-
plexas e generalizar bem para dados nao vistos (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014).

Em resumo, CNNs sdo uma classe de redes neurais artificiais que se destacam
no processamento e analise de dados visuais. Elas revolucionaram as tarefas de visao
computacional ao aprender automaticamente representacdes hierarquicas de caracte-
risticas visuais. As CNNs alcangaram um desempenho de ponta em diversas aplica-
¢bes e continuam sendo um foco de pesquisa e desenvolvimento no campo da visao
computacional.

3.2.2.1 Camada Convolucional

Araujo et al. (2017) descrevem a camada convolucional como um conjunto de
filtros que recebem um arranjo 3D, também chamado de volume. Cada filtro possui di-
mensao reduzida, porém ele se estende por toda a profundidade do volume de entrada.
Por exemplo, se a imagem for colorida, entdo ela possui 3 canais e o filtro da primeira
camada convolucional tera tamanho 5x5x3 (5 pixels de altura e largura e profundidade
igual a 3).

Karpathy (2017) completa que, de forma automatica, os filtros s&o ajustados du-
rante o processo de treinamento da rede para que sejam ativados durante a presenca
de caracteristicas relevantes identificadas no volume de entrada, como orientagao de
bordas ou manchas de cores. A relevancia é avaliada de tal forma que os resultados
sejam otimizados em fungdo de um conjunto de amostras previamente classificadas
(ARAUJO et al., 2017).

A Figura 15 demonstra a operagao conhecida como convolugao, onde acontece
o somatério do produto ponto a ponto entre os valores de um filtro e cada posig¢ao do

T ILSVRC2012: https://www.image-net.org/challenges/LSVRC/2012/
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volume de entrada.

Figura 15 — llustragdo da convolugao entre um filtro 3x3 e o volume de entrada.
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Fonte: Araujo et al. (2017)

Existem trés parametros que controlam o tamanho do volume resultante da
camada convolucional: profundidade (depth), passo (stride) e zero-padding (KARN,
2016). Araujo et al. (2017) descrevem estes parametros da seguinte forma:

» A profundidade do volume resultante é igual ao numero de filtros utilizados.
Cada um desses filtros sera responsavel por extrair caracteristicas diferen-
tes no volume de entrada;

» O parametro passo especifica o tamanho do salto na operacédo de convo-
lucdo. Este salto define quantos pixels o filtro se desloca para o lado nos
pixels da imagem; e

* A operagao de zero-padding consiste em preencher com zeros a borda
do volume de entrada, sendo vantajoso pelo poder de controlar a altura e
largura do volume resultante.

Os valores resultantes apds a operacao de convolugdo passam por uma fungao
de ativacéo, sendo a mais comum a fungéo ReLU (Rectified Linear Units) (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012).

As funcbes de ativacdo determinam se uma informacéo pode ser propagada
ou nao pela rede, com base na informagao gerada na camada anterior € multiplicada
pelos pesos definidos durante o treinamento (OLIVEIRA, 2016). Geralmente esses
pesos sao definidos em algoritmos de backpropagation e representam o conhecimento
obtido pela rede no decorrer do treinamento (ALPAYDIN, 2014).
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Ja as funcdes de ativacdo ReLU aplicam funcdes de ativacado de ndo-saturacao
(OLIVEIRA, 2016). Ou seja, aumentam a nao-linearidade da fungéo de decisao da rede,
sem afetar os campos receptivos. A Equacao 3.1 demonstra a fungao ReLU, onde x é
o valor de entrada e o valor propagado sera x se ele for maior que 0, ou 0 caso contrario
(SPOLTI, 2018).

f(z) = max(0, z) (3.1)

3.2.2.2 Camada de Pooling

Geralmente, apds uma camada convolucional existe uma camada de pooling
que tem como obijetivo reduzir progressivamente a dimens&o do volume de entrada,
consequentemente a redugao diminui o custo computacional da rede e evita overfitting
(KARPATHY, 2017).

O overfitting ocorre quando a rede obtém bons resultados apenas para o con-
junto de treino e perde a capacidade de generalizar esse desempenho no conjunto de
validacado (MARIM, 2019), ou seja, a rede fica especializada em classificar os objetos
contidos nos dados utilizados no treinamento da rede, mas mostra-se ineficaz para
prever novos resultados (SPOLTI, 2018).

Nesta operacao, os valores pertecentes a uma determinada regido de atributos,
gerados pelas camadas convolucionais, séo substituidos por alguma métrica dessa
regido. Goodfellow, Bengio e Courville (2016) destacam que a forma mais comum de
pooling consiste em substituir os valores de uma regido pelo valor maximo, também co-
nhecida como max pooling, sendo util para eliminar valores despreziveis para diminuir
a dimensao e acelerar a computagao (ARAUJO et al., 2017).

A Figura 16 ilustra a aplicagdo de max pooling em uma imagem 4x4 utilizando
um filtro 2x2. Além de reduzir o tamanho da imagem, reduz o processamento para as
préximas camadas, consequentemente (ARAUJO et al., 2017).
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Figura 16 — Aplicagdo de max pooling em uma imagem 4x4 utilizando um filtro 2x2.
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Fonte: Araujo et al. (2017)

3.2.2.3 Camada Totalmente Conectada

Conforme Araujo et al. (2017), a saida das camadas convolucionais e de pooling
representam as caracteristicas extraidas da imagem de entrada, tendo como objetivo
serem utilizadas para classificar a imagem em uma classe pré-determinada.

As camadas totalmente conectadas sdo exatamente iguais a uma rede neural
artificial convencional (HAYKIN et al., 2009) que usa a fungdo de ativagao softmax
(BISHOP, 2006) na ultima camada (de saida). A Figura 17 ilustra a extragao de carac-
teristicas de uma imagem por uma CNN e sua posterior classificagao.

Figura 17 — llustragdo da extracédo de caracteristicas de uma imagem por uma CNN e
sua posterior classificagao.
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Fonte: Araujo et al. (2017)

Pode-se observar na Figura 17, as saidas das etapas aplicadas inicialmente
(Convolugao e Pooling) sendo aplicadas na camada Totalmente Conectada com o ob-
jetivo de utilizar essas saidas (caracteristicas) para classificar aimagem em uma classe
pré-determinada (ARAUJO et al., 2017).

A funcao de ativacao softmax é utilizada para calcular a probabilidade de uma
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classe num problema multivariado (PIASSA, 2019), ou seja, a rede tem como saida va-
lores arbitrarios onde o maior valor representa a classe a qual o objeto tende a perten-
cer (ARAUJO, 2019). A Equacdo 3.2 representa a férmula para obter-se os resultados
da soffmax, onde y é o valor de saida.

Softmax(y;) =

3.2.3 Deteccdo de Objetos

A detecgao de objetos em visdo computacional refere-se a tarefa de identificar
e localizar objetos de interesse dentro de uma imagem ou video. Envolve o desenvol-
vimento de algoritmos e técnicas que possam detectar e classificar automaticamente
objetos em dados visuais (REN et al., 2017).

E uma tecnologia importante que possui diversas aplicacdes em diferentes areas,
como reconhecimento de vestuario de moda, recomendag¢ao de moda, busca online,
vigilancia e recuperacao de imagens (LEE; LIN, 2021).

A detecgao de objetos desempenha um papel crucial em varias aplicagdes de
visdo computacional, incluindo conducéo autbnoma, vigilancia, robotica e compreen-
sédo de imagens. Isso permite que as maquinas percebam e entendam seu ambiente
visual, permitindo que tomem decisdes informadas e ajam adequadamente com base
nos objetos detectados (REN et al., 2017).

Segundo Kevin et al. (2019), o objetivo da detecgéo de objetos € identificar com
preciséo e localizar objetos de interesse em uma imagem ou video. Isso geralmente
envolve gerar previsdes de caixas delimitadoras ao redor dos objetos e atribuir roétulos
de classe a eles. Métodos de detecgao de objetos frequentemente empregam técnicas
de proposta de regido para gerar localizagdes potenciais de objetos, que sao posteri-
ormente refinadas e classificadas pela rede de deteccgao.

A deteccao de objetos é uma tarefa fundamental em visdo computacional e
serve como um bloco de construcao para varias aplicacoes de nivel superior. Por exem-
plo, na conducdo autbnoma, a detecgéo de objetos € crucial para identificar e rastrear
pedestres, veiculos e outros obstaculos na estrada (OSMAN; SHEHATA, 2022). Em
sistemas de vigilancia, a detec¢cao de objetos permite a detecgédo e rastreamento de
atividades ou objetos suspeitos (GARRIDO-VALENZUELA; CRANENBURGH; CATS,
2022). Na recuperagao de imagens, a detec¢ao de objetos pode ser usada para inde-
xar e pesquisar imagens com base na presenca de objetos especificos (FARHANZA,
2020).

Para Kevin et al. (2019), a detecgéo de objetos envolve o desenvolvimento de
algoritmos e técnicas que podem detectar e classificar automaticamente objetos em da-
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dos visuais, sendo uma tarefa desafiadora devido a variabilidade na aparéncia, escala,
orientacao e interferéncia do fundo dos objetos.

Tradicionalmente, os algoritmos de detecgdo de objetos dependiam de carac-
teristicas e classificadores criados manualmente para identificar objetos. No entanto,
com os avancgos na aprendizagem profunda, as redes neurais convolucionais se torna-
ram a abordagem dominante para a detecgéo de objetos (REN et al., 2017). Métodos
de detecgao de objetos baseados em CNN alcangaram um desempenho notavel ao
aproveitar a capacidade das redes profundas de aprender representacdes hierarqui-
cas de dados visuais.

Uma abordagem popular para a deteccao de objetos € o framework Faster R-
CNN (Rede Convolucional Baseada em Regides) (REN et al., 2017). O Faster R-CNN
combina uma rede de proposta de regiao (RPN) com um detector Fast R-CNN para
obter uma deteccao de objetos precisa e eficiente. A RPN gera propostas de regiao,
que sao caixas delimitadoras potenciais que podem conter objetos de interesse. Es-
sas propostas sado entdo classificadas e refinadas pelo detector Fast R-CNN (REN et
al., 2017). Os componentes RPN e Fast R-CNN sio treinados juntos de forma inte-
grada, permitindo que a rede aprenda a gerar propostas de regiao de alta qualidade e
classificar objetos com precisdo (REN et al., 2017).

Abordagens baseadas em aprendizado profundo, como o Faster R-CNN, mos-
traram avancos significativos na detecgao de objetos, utilizando CNNs para aprender
representacdes hierarquicas de dados visuais (KEVIN et al., 2019).

A RPN no Faster R-CNN é uma rede totalmente convolucional que prevé limi-
tes de objetos e pontuagdes de objetividade em cada posigédo da imagem (REN et al.,
2017). Ela gera propostas de regiao identificando regides que provavelmente contém
objetos. Essas propostas sao entao usadas pelo detector Fast R-CNN para classifica-
cao e localizagao de objetos (REN et al., 2017). Ao compartilhar caracteristicas con-
volucionais entre a RPN e o Fast R-CNN, a rede pode determinar efetivamente onde
concentrar sua atencao para a detecgéao de objetos (REN et al., 2017).

Outro algoritmo popular de detecgéo de objetos € o YOLO. Ele trata a deteccao
de objetos como um problema de regressao e utiliza uma unica rede neural para pre-
ver caixas delimitadoras e probabilidades de classe diretamente a partir da imagem
completa em uma unica avaliagao (ALAM; ISLAM, 2019). O YOLO é conhecido por
sua rapidez e precisao, tornando-o um método comumente usado para deteccéo de
objetos (WANG et al., 2021). Ele tem sido aplicado em diferentes areas, como identi-
ficacdo e contagem de células sanguineas na area da saude (ALAM; ISLAM, 2019),
deteccao de pedestres em videos de vigilancia (YANG, 2023) e deteccdo em tempo
real em dispositivos moéveis (WANG et al., 2021).
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O YOLO possui varias vantagens em relagéo a outros algoritmos de deteccéo
de objetos. E mais rapido em comparagdo com métodos como o Faster R-CNN (ALAM:;
ISLAM, 2019). A capacidade de detecgao em tempo real do YOLO o torna adequado
para aplicagdes que requerem respostas rapidas, como sistemas de video inteligentes
(LEE; HWANG, 2021). Além disso, o YOLO leva em consideracéo tanto a velocidade
quanto a precisao, tornando-o uma escolha versatil para tarefas de detecgao de objetos
(WANG et al., 2021).

O algoritmo YOLO tem sido amplamente estudado e aprimorado. Pesquisado-
res propuseram variagdes e melhorias no framework original do YOLO, como o TRC-
YOLO, que é um método de deteccdo em tempo real para alvos leves em dispositivos
moveis (WANG et al., 2021). Esses avangos visam melhorar o desempenho e a efici-
éncia da detecgao de objetos em diferentes cenarios.

Em resumo, a deteccdo de objetos em visdo computacional envolve o desen-
volvimento de algoritmos e técnicas para identificar e localizar automaticamente ob-
jetos em dados visuais. Abordagens baseadas em CNN, como o Faster R-CNN e o
YOLO, avancgaram significativamente o campo, alcangando alta precisao e eficiéncia
em tarefas de deteccéo de objetos. A deteccao de objetos tem aplicagdes diversas e
€ essencial para permitir que as maquinas compreendam e interajam com o mundo
visual.

3.23.1 YOLO

A arquitetura YOLO é um modelo de deteccédo de objetos em tempo real que
emprega uma unica rede neural convolucional para dividir uma imagem em grades,
sendo que cada grade faz previsdes sobre caixas delimitadoras e pontuacées de confi-
anca (GUNDUZ; IsiK, 2023a)). O YOLO pode detectar mais de 9000 categorias diferen-
tes de objetos, tornando-se um sistema de deteccao versatil e abrangente (REDMON;
FARHADI, 2016). Ele opera com a imagem inteira de uma vez, em vez de suas partes
individuais, e estuda representacdes generalizadas de objetos, contribuindo para sua
alta velocidade de trabalho, permitindo que reconhega até 35 quadros por segundo
(KALININA; NIKOLAEV, 2020). O YOLOvV3?, um dos seus frameworks comuns de de-
teccdo de objetos em uma etapa, utiliza uma unica CNN para prever varias caixas
delimitadoras e probabilidades de classe (ZHONG; CHEN; MIAN, 2023). Além disso,
a alta precisao e velocidade do YOLO o tornam mais adequado para aplicagdes em
tempo real do que outros algoritmos (REN et al., 2020).

A arquitetura YOLO tem visto melhorias incrementais ao longo dos anos, sendo
0 YOLOv3 um exemplo dessas melhorias (REDMON; FARHADI, 2018). O YOLOv3
trouxe aprimoramentos, como a adog¢ao da estrutura de rede darknet-19 como a rede

2 https://github.com/ultralytics/yolov3
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de extracdo de caracteristicas, a combinagéo de caracteristicas finas da imagem e a
conexao de caracteristicas rasas com caracteristicas profundas, o que tem sido util
para a detecg¢ao de alvos de pequeno tamanho (ZHANG et al., 2020). Além disso, o
YOLOvV5® viu melhorias significativas, incluindo o uso de uma rede de agrupamento
espacial de piramide baseada no método de agrupamento estocastico para modificar
a estrutura basica da rede, a aplicagcdo de uma rede de piramide de caracteristicas
bidirecionais para fusao de caracteristicas em varias escalas, e a melhoria da funcao
de perda, adotando a fungéo EloU para otimizar o modelo de treinamento (LIU, 2022).
A Figura 18 ilustra a arquitetura de camadas de CNN do YOLOv5.

Figura 18 — Estrutura do YOLOVS.
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Fonte: Liu (2022)

Outras versodes do YOLO disponiveis para utilizagao:

+ YOLOvV6* foi disponibilizado pela Meituan em 2022 e esta em uso em muitos dos
robds de entrega autbnomos da empresa,;

« YOLOvV7° adicionou tarefas adicionais, como estimativa de pose no conjunto de
dados de pontos-chave COCO.

« YOLOV8® ¢ a versdo mais recente do YOLO da Ultralytics. Como um modelo de
ultima geracéo (SOTA), o YOLOVS8 se baseia no sucesso das versodes anteriores,
introduzindo novos recursos e melhorias para melhorar o desempenho, a flexibili-
dade e a eficiéncia. O YOLOvVS oferece suporte a uma gama completa de tarefas

https://github.com/ultralytics/yolov5
https://github.com/meituan/YOLOv6
https://github.com/WongKinYiu/yolov7
https://github.com/ultralytics/ultralytics
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de IA de visao, incluindo deteccdo, segmentacéo, estimativa de pose, rastrea-
mento e classificacdo. Essa versatilidade permite que os usuarios aproveitem os
recursos do YOLOv8 em diversos aplicativos e dominios.

A Figura 19 ilustra a diferengca de desempenho dessas versdes treinadas com
o dataset COCO(LIN et al., 2014).

Figura 19 — Analise de desempenho de mAP de versdes do YOLO sobre o dataset
COCO.
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Fonte: Repositorio do YOLOv8

Em conclusao, a arquitetura YOLO é um modelo de detecgao de objetos em
tempo real poderoso e versatil que passou por varias iteracdes e melhorias, tornando-
o adequado para uma ampla gama de aplica¢des, incluindo, mas nao se limitando a
deteccao de placas de transito, classificacéo de defeitos em pavimentos e até mesmo
deteccao e contagem de leveduras.
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4 Metodologia

Neste Capitulo sera apresentada em detalhe a abordagem utilizada para de-
tectar cilindros pressurizados com versds do YOLO. Na Secao 4.1 é demonstrado o
fluxo de desenvolvimento da pesquisa. A Secao 4.2 detalha a obtengao de imagens,
rotulagéo dos cilindros e montagem do dataset. Ja a Secgao 4.3 explana a configuragao
utilizada para o treinamento dos modelos YOLO com o dataset de imagens. Por fim, a
Secao 4.4 demonstra as métricas utilizadas para avaliar o modelo treinado.

4.1 Fluxograma

O desenvolvimento desta pesquisa baseia-se na preparagao do dataset, treina-
mento e analise dos resultados com métricas propostas por Jocher et al. (2022) com
versodes atuais do framework YOLO para modelos personalizados de deteccgao. A Fi-
gura 20 ilustra todos os passos da metodologia proposta.

Figura 20 — Fluxograma de desenvolvimento da pesquisa.
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Analise dos Resultados

Fonte: Elaborada pelo autor

O fluxo inicia-se pela obten¢do de imagens em repositérios na internet. Sendo
essas redimensionadas e rotuladas para preparagao do dataset que sera utilizado para
treinar e avaliar os modelos no YOLO. Por fim, os dados gerados no treinamento seréo
analisados.
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4.2 Criacao do Dataset de Imagens

Para a criagéo do dataset’, foram coletadas 1799 imagens na internet contendo
cilindros dos mais variados tipos e ambientes. As imagens foram pesquisadas através
do Google Imagens ? sob Licenca Creative Commons®, RoboFlow* que permitem que
essas imagens sejam usadas gratuitamente com os devidos créditos. Além disso, ou-
tras imagens foram adquiridas também através do Adobe Stock® sob licenga gratuita.

Alguns dos principais termos utilizados em portugués e inglés nos mecanismos
de buscas nas plataformas foram:

Cilindros pressurizados;

Cilindros pressurizados em pilhas de sucatas;
Cilindros de oxigénio;

Cilindros de CO2;

Cilindros descartados;

Cilindros de gas; e

Extintores.

Todas as imagens foram redimensionadas para 640x640 pixels através do fra-
mework OpenCV®.

Apds esse processamento, os cilindros contidos nas imagens foram rotulados
com a ferramenta Labellmg (TZUTALIN, 2015), conforme mostra a Figura 21.

Dataset disponivel em: https://drive.google.com/drive/folders/17xnue1uzC3_jI2t8flJU5ggjOH20eOgT
https://images.google.com.br/

https://creativecommons.org/tag/google-image-search/

https://app.roboflow.com/

https://stock.adobe.com/

https://opencv.org/

o g~ WN =
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Figura 21 — Interface do software de rotulagao e categorizagao Labellmg.

Fonte: Tzutalin (2015)

Esta rotulacdo gera os arquivos parametrizados para o treinamento no YOLO,
conforme demonstra o Quadro 1. Neste dataset foram rotulados 4249 cilindros. Apds
a rotulacao, o dataset foi dividido em dois grupos:

» Treinamento (80%) - 1436 imagens com 3408 cilindros rotulados; e

+ Validagao (20%) - 363 imagens com 841 cilindros rotulados.

classe x-centro y-centro largura altura
15 0.479687 0.582262 0.225000 0.670951
15 0.711719 0.579692 0.220312 0.696658
15 0.257812 0.592545 0.221875 0.686375
15 0.073438 0.579692 0.143750 0.670951
15 0.922656 0.595116 0.154688 0.696658
15 0.714844 0.287918 0.207813 0.246787
15 0.509375 0.313625 0.190625 0.267352
15 0.334375 0.302057 0.153125 0.254499
15 0.121875 0.302057 0.165625 0.275064
15 0.181250 0.206941 0.143750 0.223650
15 0.364063 0.213368 0.140625 0.246787
15 0.545312 0.219794 0.156250 0.249357
15 0.714063 0.200514 0.184375 0.231362
15 0.900000 0.208226 0.184375 0.236504

Tabela 1 — Trecho do arquivo com rotulagdes para YOLO gerado para a base de ima-

gens
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4.3 Treinamento

Para o treinamento foram selecionadas as arquiteturas do YOLOv5, YOLOV6,
YOLOvV7 e YOLOVS.

Todas as versodes disponibilizam modelos pré-treinados para servirem de base
na transferéncia de aprendizado, onde uma rede € pré ajustada a partir de um outro
modelo treinado com outros dados (PAN; YANG, 2010). O modelo selecionado para
esta pesquisa foram os modelos médios (m) por conta da limitagdo dos recursos de
processamento para o treinamento. Pois ele tenta um equilibrio entre desempenho e
precisao.

O treinamento foi configurado para executar em até 1000 épocas em um com-
putador com processador AMD Ryzen 7 5800H de 3.20 GHz, 16GB de memoédria RAM
e uma placa de video GeForce RTX 3060 com 6GB de RAM.

O YOLO utiliza a técnica de Imagem Data Augmentation (IDA), pois tem inte-
grado ao seu codigo o framework Albumentations’. Ela é uma técnica utilizada em
aprendizado de maquina e aprendizado profundo para aumentar o tamanho e a di-
versidade de um conjunto de dados de treinamento, criando novos pontos de dados
sintéticos. Isso envolve a aplicagao de varias transformagdes ou modificagdes nos da-
dos existentes para gerar amostras adicionais que sejam similares, mas nao idénticas
aos dados originais (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019; PARK et al., 2019; WU et
al., 2022). A Figura 22 ilustra uma das formas de aumento de dataset com IDA, neste
caso novas imagens geradas com misturas aleatérias de outras imagens cortadas.

7 https://github.com/albumentations-team/albumentations
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Figura 22 — Exemplo de mistura de imagens por meio de corte e aplicagéo de patches
aleatorios com IDA.

Fonte: Takahashi, Matsubara e Uehara (2019)

Por padrao, o YOLO disponibiliza alguns hiperparametros para IDA testadas
nos datasets COCO (LIN et al., 2014), Objects365 (SHAO et al., 2019) e VOC (EVE-
RINGHAM et al., 2010).

Nesta pesquisa, utilizaremos os hiperparametros testados com o YOLOv5 no
dataset VOC. Os valores desses hiperparametros e o que cada um ajusta estao dis-
poniveis no Anexo A. Essa escolha se deu, pois com esse conjunto de valores, os
treinamentos demonstraram melhorias nos resultados em cerca de 4 % em compara-
¢ao com os treinamentos sem aumento de dados.

4.4 Meétricas de Avaliacao

A matriz de confusao é uma tabela usada para avaliar o desempenho de um
modelo de classificagao. Ele fornece um resumo das previsdes feitas pelo modelo em
comparagao com os rotulos reais dos dados. A matriz € tipicamente quadrada e possui
linhas e colunas representando as classes preditas e reais, respectivamente (BRATU;
CZIBULA, 2021; MIAO et al., 2022). Ela é dividida em quatro quadrantes: Verdadeiros
Positivos (TP), Verdadeiros Negativos (TN), Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos
(FN). Cada célula na matriz representa a contagem ou propor¢ao de pontos de dados
que se enquadram em uma categoria especifica (BRATU; CZIBULA, 2021; MIAO et
al., 2022).

A Mean Average Precision (mAP), definida na Equacéo 4.4, € um indicador
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amplamente utilizado para avaliar modelos de detecc¢do de objetos (MAHAUR; SINGH,;
MISHRA, 2022; REN et al., 2017), incluindo o YOLO. Ele mede a preciséo e a recupe-
racao do modelo ao calcular a média da precisao em diferentes categorias de objetos
e diferentes niveis de limiares de confianga. Um mAP mais alto indica um melhor de-
sempenho de deteccao (GUNDUZ; IsiK, 2023b).

mMAP considera Precisdo (P) e Recall (R), definidos nas Equagdes 4.1 e 4.2,
repectivamente.

TP
P)=—"
(P) TP+ FP

TP
(R)_TP+FN

(4.1)
(4.2)

Average Precision (AP) € a média de precisdo em diferentes valores de Re-
call obtidos pela curva Precision Recall (PR) sob um determinado limite, definida na
Equacéao 4.3.

(AP):Zk(R —R) max P(R) (4.3)

k+1 E RR>Rpiq

onde P(R) é o P medida em R.

(mAP) = LS ap, (4.4)

n k=1

onde n é o numero de classes e AP, é a AP na classe |.
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5 Resultados e Discussao

Foram realizados quatro treinamentos com o intuito de analisar a arquitetura e
resultados das diferentes versées do YOLO no conjunto de dados.

Devido a limitagdes de desempenho relacionadas aos recursos disponiveis, o
treinamento foi conduzido utilizando uma configuragéo de lote (batch) que processava
12 imagens por iteragao. Nas Figuras 23, 24, 25 e 26 € possivel visualizar esses lo-
tes, com a representacao das imagens geradas juntamente aos cilindros devidamente
rotulados. No contexto dessas ilustragbes, a marcagdo numeérica no retangulo delimita-
dor indica a classe treinada, no caso, a classe "cilindro”. Essas figuras foram geradas
empregando os hiperparametros mencionados.
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Figura 23 — Batch de imagens gerado com YOLOV5.
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Figura 24 — Batch de imagens gerado com YOLOV6.
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Fonte: Gerada com YOLOv6
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Figura 25 — Batch de imagens gerado com YOLOvV7.
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Figura 26 — Batch de imagens gerado com YOLOVS.
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Fonte: Gerada com YOLOVS8

Cada ciclo de treinamento foi definido para abranger até 1000 épocas, embora
0 YOLO esteja equipado com um parametro (patience) para identificar a convergéncia
dos resultados e, por padrao, este parametro seja estabelecido em 100 épocas. Em
outras palavras, caso nao ocorram alteragdes substanciais nos resultados apos 100
épocas, o processo de treinamento € automaticamente interrompido.
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A Figura 27 ilustra os resultados maximos de mAPs para cada treinamento e
em quais épocas esses valores atingiram convergéncia.

Figura 27 — Analise comparativa de convergéncia de mAP entre os modelos.
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Fonte: Gerada pelo autor

O Quadro 2 mostra detalhadamente os valores das demais métricas alcangada
por cada treinamento.

Hiperparam. Conv. P R mAP.5 mAP.5:.95

YOLOvVSm 58 0.788 0.707 0.778 0.419
YOLOvV6m 265 0.804 0.668 0.727 0.386
YOLOvV7m 174 0.773 0.73 0.756 0.381
YOLOv8m 30 0806 0.733 0.781 0.42

Tabela 2 — Resultados de validagao de cada treinamento

Com esses resultados, € possivel verificar um melhor resultado de YOLOv8 em
comparagao com as outras versdes. Atingindo sua convergéncia logos na trigésima
época.

Os Quadros 3, 4, 5 e 6 demonstram a matrizes de confusdo geradas por cada
treinamento, onde o melhor resultado foi obtido com treinamento feito com o YOLOvV8
com 78% de TP e apenas 22% de FN.
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Predito/Real

Cilindro Nao-cilindro

Cilindro

Nao-cilindro

74%
26%

100%

Tabela 3 — Matriz de confusio do treinamento com YOLOv5

Predito/Real

Cilindro Nao-cilindro

Cilindro

Nao-cilindro

72%
28%

100%

Tabela 4 — Matriz de confusao do treinamento com YOLOvV6

Predito/Real

Cilindro Nao-cilindro

Cilindro

Nao-cilindro

68%
32%

100%

Tabela 5 — Matriz de confusao do treinamento com YOLOv7

Predito/Real

Cilindro Nao-cilindro

Cilindro

Nao-cilindro

78%
22%

100%

Tabela 6 — Matriz de confusao do treinamento com YOLOvS8

As Figuras 28,29, 30, 31 ilustram as demais métricas disponibilizadas por cada

versao do YOLO.

Figura 28 — Resultados graficos do treinamento com YOLOv5

train/box_loss train/cls_loss

train/dfi_loss

metrics/precision(B)

metrics/recall(B)

0.8 1 —e— results

+ smooth

0.0040 -

0.0035 A

0.0030 -

0.0025 A

1.6

1.5

1.4+

1.39

1.2

1.1+

0.725 1
0.700 4
0.675 1
0.650 -
0.6251 ]

0.600 -

0 100 0 100

val/box_loss val/cls_loss

100

val/dfl_loss

0 100
metrics/mAP50(B)

0 100
metrics/mAP50-95(B

)

0.0047 4
0.0046 - J
0.0045 -
0.0044 4

0.0043 4

0.425
0.4001 ¢
0.375
0.350 A
0.325 A i

0.300 A

0

100

0 100

Fonte: Gerada com YOLOvV5




Capitulo 5. Resultados e Discusséao 61

Figura 29 — Resultados graficos do treinamento com YOLOv6
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Figura 30 — Resultados graficos do treinamento com YOLOv7
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Figura 31 — Resultados graficos do treinamento com YOLOv8
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Neste momento, é relevante abordar os valores do mAP, os quais foram cal-
culados considerando diferentes limiares de deteccao, conhecidos como threshold. O
mAP 0.5 corresponde ao limiar minimo de confianca necessario para classificar uma
detecgao como positiva, enquanto o mAP_0.95 refere-se a um limiar de confiangca mais
elevado. Esse contexto implica que, para uma deteccao ser validamente positiva, a
pontuagéo de confianga associada precisa ser igual ou superior a 0,95. A adogao do
segundo valor torna-se pertinente quando se almeja um critério de detecgao mais rigo-
roso.

Os modelos treinados obtiveram resultados de mAP acima de 72% para o limiar
de 0,5 e 38% para o limite maximo de 0,95. Esses resultados foram obtidos a partir
da analise de um conjunto de validagdo composto por 363 imagens contendo 841 ci-
lindros rotulados. As Figuras 32, 33, 34 e 35 proporcionam uma representagao visual
das previsdes geradas para algumas das imagens contidas nesse conjunto de dados.
Junto com a designacgao da classe do objeto, também é apresentada a probabilidade
estimada de esse objeto ser identificado como um cilindro, de acordo com o modelo
em questao.
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Figura 32 — Predigcao de conjunto de validagdo com YOLOVS5 .
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Figura 33 — Predigcao de conjunto de validagdo com YOLOV6.
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Figura 34 — Predigao de conjunto de validagdo com YOLOV7.
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Figura 35 — Predigao de conjunto de validagdo com YOLOVS.
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Em destaque, os melhores resultados foram obtidos pelos modelos YOLOVS5 e
YOLOV8, ambos com mAP acima de 76% e 78%, respectivamente.

5.1 Discussoes

A presente pesquisa se dedicou a tarefa desafiadora de detectar cilindros em
ambientes diversos, um dominio especifico que revelou sua complexidade devido a
escassez de conjuntos de dados adequados. A construgao de um conjunto de dados
representativo, contendo imagens que retratam cilindros em variados ambientes e es-
tados, demandou esforgos substanciais.

A montagem do conjunto de dados foi guiada por critérios rigorosos, priorizando
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imagens de licengas gratuitas para garantir conformidade legal e disponibilidade pu-
blica. Essa abordagem adicionou complexidade a fase de coleta, buscando equilibrar
a qualidade e diversidade das imagens com as restricdes de licenciamento.

Adicionalmente, a colaboracéo valiosa de uma empresa siderurgica proporci-
onou um conjunto de imagens relevantes. Estas imagens, semelhantes ao propdsito
deste estudo, ofereceram uma oportunidade unica de validacdo e comparacao.

Além disso, conduziram-se testes em imagens né&o incluidas no conjunto de trei-
namento, representando o ambiente de pilhas de sucatas. Esses testes visaram avaliar
o desempenho do modelo em detecgdes fora do escopo do treinamento, fornecendo
insights sobre sua robustez e generalizagao.

As Figuras 36a e 36b ilustram os teste feitos com imagens reais em pilhas de
sucatas disponibilizadas por uma empresa siderurgica.

Figura 36 — Testes em imagens reais de pilhas de sucatas de uma siderurgica.
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Essa abordagem investigativa e aprofundada proporcionou uma compreensao
mais clara do desempenho dos modelos de detecgao propostos, reforgcando a rele-
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vancia da pesquisa no contexto da deteccédo de objetos em ambientes complexos e
desafiadores.

A analise dos resultados desses testes evidencia um desempenho sélido na de-
teccao de cilindros em cenarios de pilhas de sucatas. No entanto, € essencial conduzir
testes abrangentes adicionais com diversas imagens de ambientes distintos e avaliar
a capacidade de detecgdo em contextos de video para obter insights valiosos sobre
sua aplicabilidade dinamica.

Entre os modelos treinados, aqueles derivados do Anexo A demonstraram uma
clara melhora na detecgao precisa dos cilindros. Essa observagao sugere a relevancia
dos hiperparametros ajustados para as técnicas de Image Data Augmentation empre-
gadas pelo YOLO. A Figura 37 demonstra o treinamento sem aumento de dados, o
qgue confirma a melhoria nos resultados com um aumento de até 4% de mAP.

Figura 37 — Analise comparativa de convergéncia de mAP entre os modelos sem au-
mento de dados.
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Fonte: Gerada pelo autor

Existe a possibilidade de otimizar esses hiperparametros para IDA por meio
de técnicas de algoritmo generativo. No entanto, neste trabalho, ndo houve tempo e
recursos computacionais suficientes para aplicar essas ferramentas. Como resultado,
os valores de mAP obtidos foram baixos e sem relevancia.
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A perspectiva de ampliar o conjunto de dados com imagens provenientes do
mesmo dominio proporciona oportunidades para um retreinamento refinado do mo-
delo proposto, beneficiando-se da transferéncia de aprendizado. Esse processo pode
conduzir a resultados ainda mais aprimorados, consolidando a capacidade do modelo
de generalizar e desempenhar com exceléncia em diferentes contextos.

Diante disso, a continuagéo deste estudo sugere uma exploragao mais profunda
dessas areas de interesse, incluindo a expansao do conjunto de dados, o refinamento
dos modelos e a investigagdo do comportamento em videos, representando passos
cruciais para uma compreensao abrangente e eficaz da detecgao de cilindros em pilhas
de sucatas.
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6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

6.1 Conclusodes

Em sintese, esta pesquisa empreendeu uma analise abrangente da aplicagcéo
de diferentes versdes do framework YOLO para a detec¢ao de cilindros pressurizados.
O estudo se destacou ao enriquecer o modelo com técnicas avangadas de Image Data
Augmentation (IDA) e refinamentos de hiperparédmetros, expandindo as fronteiras de
seu desempenho tradicional, além de uma analise comparativa dos resultados obtidos
com treinamentos do YOLOvV5, YOLOv6, YOLOv7 e YOLOvVS8. Os resultados foram
minuciosamente examinados, levando em conta os diferentes conjuntos de hiperpara-
metros disponibilizados no framework YOLOvV5, conforme documentado nos Anexos
A.

O procedimento de treinamento foi conduzido com zelo, curando um conjunto
de dados composto por 1799 imagens, abrangendo um total de 4249 cilindros pressu-
rizados. Esse conjunto foi estrategicamente dividido em duas parcelas distintas:

» Conjunto de Treinamento (80%): 1436 imagens contendo 3408 cilindros; e

» Conjunto de Validagao (20%): 363 imagens contendo 841 cilindros.

Os modelos resultantes do treinamento com YOLOv8 demonstraram um de-
sempenho notavel, alcangando uma média de Precisdo Média de Anotagdes (mAP)
superior a 78% na deteccgao de cilindros, conforme avaliado no conjunto de validagao.
Além disso, o modelo treinado com o YOLOV5 ainda exibiu um desempenho respeita-
vel, com mAP superior a 76%.

Ao testar os modelos em cenarios que simulam pilhas de sucatas, os resultados
foram promissores, embora algumas instancias de falsos positivos e negativos tenham
sido observadas.

Desta forma, esta pesquisa revelou um avango substancial na detecg¢ao de ci-
lindros pressurizados, evidenciando uma taxa mAP superior a 77% no conjunto de
validagao. N&o obstante, é imperativo ressaltar a necessidade de investigagbes adici-
onais em ambientes reais, assim como a expansao do conjunto de dados mediante
a incorporagado de mais imagens para enriquecer a diversidade das amostras. Dado
o desafio subjacente a detec¢ao de objetos parcialmente obscurecidos em arranjos
complexos, € recomendavel prosseguir com uma investigagdo mais profunda sobre a
deteccao de objetos em condigdes de oclusio parcial utilizando a estratégia YOLO. O



Capitulo 6. Conclusées e Trabalhos Futuros 71

caminho trilhado por este estudo abre portas para uma compreensao mais solida e efi-
caz da detecgao de objetos em cenarios desafiadores, contribuindo significativamente
para a pesquisa em visdo computacional e aplicagdes praticas afins.

6.2 Contribuicoes

» Aplicagao Avangada do YOLO: Demonstragcao eficaz e comparativa da apli-
cacao aprimorada de versdes do framework YOLO para detecgao de cilindros
pressurizados.

* Conjunto de Dados Curado: Criagdo de um conjunto de dados valioso, con-
tendo imagens diversificadas de cilindros pressurizados para treinamento e vali-
dacao.

» Avaliagao em Cenarios Complexos: Avaliagcdo bem-sucedida da detecgdo em
situacoes desafiadoras, como pilhas de sucatas, evidenciando a aplicabilidade
pratica.

» Direcionamento para Pesquisas Futuras: Identificacdo de areas promissoras
para investigagdes subsequentes, como detecgao de objetos em oclusé&o parcial.

6.3 Trabalhos Futuros

1. Deteccao em Cenarios Desafiadores:

» Desenvolver estratégias especificas para melhorar a detec¢ao de cilindros
pressurizados em situacdes de oclusao parcial e quando os cilindros estao
misturados com outros objetos.

* Explorar métodos avancados de fusdo de informagdes para aprimorar a pre-
cisdo da deteccao em pilhas de objetos.

2. Ampliacao e Diversificagao do Conjunto de Dados:

» Expandir o conjunto de dados de treinamento para incluir uma variedade
ainda maior de cenarios, tais como diferentes ambientes industriais, angulos
de visdo e variacdes de iluminagao.

* Introduzir cilindros de diferentes tamanhos e formas para aumentar a diver-
sidade do conjunto de treinamento.

3. Otimizacao de Hiperparametros Especificos:
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* Investigar a otimizagao de hiperparametros especificos para a detecgao de
cilindros pressurizados, levando em consideragao suas caracteristicas geo-
métricas e aparéncia visual.

* Explorar a influéncia de diferentes combinacdes de hiperparametros no de-
sempenho da detecgao.

4. Avaliagao em Ambientes Industriais Reais:

* Realizar testes de campo em ambientes industriais reais onde a detecg¢ao de
cilindros pressurizados é essencial, avaliando a eficacia e a aplicabilidade
da abordagem desenvolvida.

5. Técnicas de Aumento de Dados Avangadas:

» Explorar técnicas avancadas de Image Data Augmentation (IDA) especifi-
cas para cilindros pressurizados, considerando suas propriedades fisicas e
caracteristicas de superficie.
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ANEXO A — hyp.VOC.yaml

1ro: 0.00334 # Taxa de aprendizado inicial

1rf: 0.15135 # Taxa de aprendizado final

momentum: ©.74832 # Momento utilizado no otimizador

weight_decay: ©.00025 # Peso da penalizac¢do L2 (regularizacdo)
warmup_epochs: 3.3835 # Numero de épocas para o aquecimento inicial do
treinamento

warmup_momentum: ©.59462 # Momento durante o aquecimento

warmup_bias_1r: 0.18657 # Taxa de aprendizado do viés durante o aquecimento
box: ©0.02 # Peso da coordenada da caixa no cdlculo da perda

cls: 0.21638 # Peso da classifica¢ao no cdlculo da perda

cls_pw: 0.5 # Peso da classificag¢do positiva nas caixas (positivo fraco)
obj: ©.51728 # Peso da existéncia do objeto na caixa no cdlculo da perda
obj_pw: 0.67198 # Peso da existéncia positiva do objeto nas caixas (positivo
fraco)

iou_t: 0.2 # Limiar de interse¢ao sobre unido (IoU) para considerar uma
detec¢do verdadeira

anchor_t: 3.3744 # Limiar de IoU para ajustar automaticamente o tamanho das
ancoras

fl gamma: 0.0 # Parametro gamma para a fun¢ao Focal Loss

hsv_h: 0.01041 # Alterag¢ao maxima no canal de matiz na transforma¢ao de cores
HSV

hsv_s: 0.54703 # Altera¢ao maxima no canal de satura¢do na transformacdo de
cores HSV

hsv_v: 0.27739 # Altera¢ao maxima no canal de valor na transforma¢ao de cores
HSV

degrees: 0.0 # Alteracdo maxima na rota¢ao da imagem

translate: 0.04591 # Alterac¢ao maxima na translag¢ao da imagem

scale: 0.75544 # Alteracao maxima na escala da imagem

shear: 0.0 # Alteracao maxima na distor¢ao angular da imagem

perspective: 0.0 # Alterag¢ao maxima na perspectiva da imagem

flipud: 0.0 # Probabilidade de virar a imagem verticalmente

fliplr: 0.5 # Probabilidade de virar a imagem horizontalmente

mosaic: 0.85834 # Probabilidade de aplicar a técnica de mosaico nas imagens de
entrada

mixup: ©0.04266 # Probabilidade de aplicar a técnica de mixup no treinamento
copy_paste: 0.0 # Probabilidade de aplicar a técnica de copy-paste no
treinamento

anchors: 3.412 # Numero de ancoras no modelo YOLO
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