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Resumo

Resumo da Dissertagao apresentada ao Programa de Pés Graduagao em Instrumentagao,
Controle e Automacao de Processos de Mineracao como parte dos requisitos necessarios

para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

DEEP LEARNING E DEVICE EDGE NA IMPLEMENTACAO DE DETECTOR DE
RASGO DE CORREIA TRANSPORTADORA DE MINERIO DE FERRO

Emerson Klippel

Agosto/2021

Orientador: Ricardo Augusto Rabelo Oliveira

Transportadores de correias estao entre os principais ativos utilizados em usinas de bene-
ficiamento de minério de ferro, sua disponibilidade e confiabilidade impactam diretamente
na performance global dessas plantas tanto em aspectos de satude e seguranca das pessoas
como em financeiros. Entre os modos de falhas desses dispositivos sao comuns os ras-
gos nas correias transportadoras de borracha vulcanizada devido a diversos agentes como
materiais cortantes e perfurantes provenientes da mina e ou sucatas mecanicas diversas.
Os sistemas atuais de deteccao de rasgo baseados em dispositivos eletromecanicos, éticos,
eletromagnéticos ou de eletronica integrada as correias nao possuem a confiabilidade, ro-
bustez e facilidade de manutengao necessarias aos ambientes de mineragao. Sendo assim o
presente trabalho apresenta a implementacao de um sistema de sensoriamento utilizando
captura de imagens com deteccao em tempo real de rasgos e ou anomalias do tapete
da correia através de modelos deep learning. A implementacao do deep learning deverd
atender a requisitos de baixa demanda computacional permitindo sua aplicacao em com-
putador de borda de baixo custo e sem conectividade externa para processamento das
informacoes, alinhado aos preceitos de edge Al Para o treinamento do modelo sera cons-
truido dataset especifico com imagens de situagoes de rasgo e normais de correias reais.
Todo o processo de treinamento e conversao do modelo para uso com device edge serd
abordado na metodologia, bem como as estratégias de execucao das coletas de imagens,
construcao de prototipos e testes de campo. Para os testes executados com a versao

final do protétipo a precisao de deteccao de rasgo foi de 98%, mostrando a viabilidade
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do uso de deep learning em conjunto com device edge para deteccao de rasgos de correia

transportadoras.

Palavras-chave: deep learning, detecgao rasgo, computacao de borda.

Macrotema: Usina; Linha de Pesquisa: Tecnologias da Informagao, Comunicagao
e Automacao Industrial; Tema: Transportadores de Correia; Area Relacionada da

Vale: Manutengao de Correias Transportadoras.
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Abstract

Abstract of Dissertation presented to the Graduate Program on Instrumentation, Control
and Automation of Mining Process as a partial fulfillment of the requirements for the

degree of Master of Science (M.Sc.)

DEEP LEARNING AND DEVICE EDGE IN RIP DETECTOR IMPLEMENTATION
FOR IRON ORE CONVEYOR BELT

Emerson Klippel

August/2021

Advisor: Ricardo Augusto Rabelo Oliveira

Conveyor belts are one of the main assets used in iron ore facilities, their disponibility
and reliability impacting directly on the overall performance of these plants in health and
safety as well as financial aspects. One of the most common failures in these conveyor
belts is mechanical tear due to sharp materials coming from the mine or scraps from
machinery. Eletromechanical, optical, electromagnetic or electronic systems integrated in
conveyor belts don "t have the realiability, robustness and ease of maintenance required in
mining areas. Thus, this paper presents the implementation of a sensing system utilizing
image capture with live tear or anomalies detection in theconveyor belts through deep
learning. The implementation of deep learning must meet requirements of low compu-
tational demand, allowing its application in low-cost edge computers without external
connectivity for information processing, in line with edge Al paradigms. For model train-
ing, a specific dataset will be built with images of longitudinal rips and normal situations
of real belts. The entire process of training and converting the model for use with device
edge will be covered in the methodology, as well as the execution strategies for image
collection, prototype construction and field tests. For the tests performed with the final
version of the prototype, the longitudinal rip detection precision was 98%, showing the
feasibility of using deep learning in conjunction with device edge to detect conveyor belt

tears.

Keywords: deep learning, rip detection, edge device.
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1. Introducao

Os transportadores de correias sao os principais ativos empregados em usinas de bene-
ficiamento de minério de ferro. Como exemplo o complexo de beneficiamento de minério
de ferro de Carajas utiliza 332 transportadores de correias com comprimento total de 114
km.

Sao aplicados em larga escala no transporte do minério de ferro entre as diversas
etapas do processo de uma usina, possuindo custo de operacao e flexibilidade superior
se comparados a outros métodos de transporte, principalmente se foram considerados

os altos volumes movimentados nessas plantas. Paradas nesses equipamentos impactam

diretamente na produtividade do processo de beneficiamento, Ribeiro et al.| (2016). Na

Figura|l.1] é mostrada a usina de Carajas com 30 correias transportadoras.

Figura 1.1: Transportadores Correia Usina 1 Carajas. Fonte: KLIPPEL, 2019.

Um transportador de correia é constituido por estrutura fisica metalica, cavaletes de
sustentagao, mesa de impacto, rolos (roletes) de carga e retorno, tambores de aciona-
mento, contrapeso e retorno, correia de borracha vulcanizada e sistema de acionamento
eletromecanico. O transportador possui dois pontos de transferéncia de material, um de

entrada e outro de saida, esses pontos sao os chutes de carregamento e de descarga res-

pectivamente, Swinderman et al.| (2012). O chutes sao caixas metdlicas reforgadas que

direcionam o fluxo do material. na Figura [1.2] ¢ mostrada a configuracao tipica de um
transportador de correia de minério de ferro.

A correia de borracha é o elemento mais susceptivel a falhas com origem nos processos
de operacao e manutencao e dentre essas a mais comum é o rasgo do tapete por blocos

de minério lamelares ou sucata metdlica proveniente da mina ou gerada por falhas de

manutencao, Hardygdra et al| (1999). A Figura[l.3|apresenta a situacdo do rasgo causado

por bloco de jaspelito, tipo de minério de ferro, originado na mina e nao britado pelo
sistema de britagem da entrada da usina de Carajas.

Os rasgos em correias transportadoras sao dificeis de controlar mesmo sendo ado-
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Figura 1.2: Transportadora de Correia. Fonte: Adaptado de Martin Engineering, 2012.

Figura 1.3: Correia rasgada por mataco lamelar. Fonte: KLIPPEL, 2019.

tadas técnicas com objetivo de minimizar suas ocorréncias. Dentre as técnicas podem
ser destacadas: ajustes da abertura dos britadores, inspecao periddica dos componentes

constituintes do sistema de transportadores (chutes de descarga, rolos de carga, rolos de

retorno, raspadores de correia, etc), detectores de metal e telas, Swinderman et al.| (2012).

Para minimizar os efeitos dos rasgos, com a reducao de sua extensao, e garantir o
retorno a mais rapido possivel a operagao sao utilizados sensores de rasgo. Estes sensores,
quando detectam um rasgo na correia, enviam uma sinal digital para o sistema de controle
da planta. O sistema de controle é responsavel por enviar imediatamente os comandos

necessarios a parada emergencial da correia.
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1.1 Justificativa

Os prejuizos financeiros originados por rasgos de correias estao associados as perdas de
producao pela necessidade da substituicao da correia ou da realizacao de grandes reparos
nestas. Em algumas situagoes essas paradas podem levar mais de 24 horas. O valor médio
do metro de correia vulcanizada com alma de ago é de R$ 1.000,00, logo um rasgo de 1000m
de uma correia média gera um prejuizo direto de R$ 1.000.000,00, considerando somente
a substituicao da correia, sem levar em conta os demais custos operacionais envolvidos.

Como exemplo nas usinas de Carajas, segundo Sousa et al.| (2019), sé no segundo
semestre 2019 ocorreram 5 rasgos de correias com danos diversos nos sitemas Britagem
Semimével (BSM) conforme indicado na Tabela [1.1] incluindo duas perdas totais da cor-

reia.

Tabela 1.1: Rasgos Correia Usina Carajds. Fonte: Adaptado de Sousa (2019).

Circuito | Correia Sepaeiits Data Comprimento | Rasgo Perda
(t/h) (m) (m)
BSM3 TR117KO07 7000 30/08/19 1450 850 59%
BSM3 TR121K08 7000 02/09/19 245 245 100%
BSM3 TR117K06 7000 12/09/19 3120 1000 32%
BSM2 e 4 | TR113K02 8000 17/09/19 2100 60 3%
BSM2 e 4 | TR113K02 8000 18/09/19 2100 2100 100%

Aliada as perdas economicas a execucao de substituicao completa ou reparo parcial de
correias transportadoras traz grandes riscos as equipes de manutencao, principalmente se
for considerada a nao preparacao prévia para a execucao da atividade, a manutencao é
realizada de forma corretiva, num ambiente agressivo e envolvendo atividades complexas
como o corte e retirada da correia danificada, o transporte da nova correia e seu posicio-
namento sobre os rolos de carga e tambores, ainda existem as etapas de emenda, com sua
vulcanizacao além dos processos de desativagao e ativagao do sistema de esticamento.

Ainda na execucgao das atividades de reparo ou substituicao da correia sao emprega-
dos equipamentos de grande porte como guindastes com capacidade de 100 t, guindautos
de 10 t, prensas de vulcanizacao de emenda, maquinas de corte e sistemas de tracao de
correia manual, na Figura e mostrada uma das etapas do preparo para manutencao.
Numa troca de correia chegam a ser envolvidos mais de 20 profissionais, entre operadores
de equipamentos, vulcanizadores, técnicos de campo, supervisores, técnicos de seguranca
e engenheiros de manutencao, todos expostos a riscos como corte, quedas de nivel, pren-
samento e esmagamento de membros, batidas contra, projecao de particulas, queda de
material, ruido entre outros.

Do exposto é evidente que o processo de manutencao e ou substituicao de uma correia
transportadora é complexo, demanda tempo, gera impactos financeiros além de trazer

riscos diretos para as pessoas.
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Figura 1.4: Troca Correia Patio Usinas Carajas. Fonte: Flavio Pinheiro, 2020.

Assim sao empregadas técnicas de sensoriamento para deteccao de rasgo. As técnicas
atuais possuem limitagoes de sensibilidade e confiabilidade de deteccao e perdas totais
das correias sdo observadas, vide Tabela[I.1] No Capitulo 2 essas técnicas sdo estudadas
e detalhadas.

Diante deste contexto é justificado o estudo e aplicagao de novas tecnologias para
desenvolvimento de uma solucao para deteccao de rasgos de correia de forma confiavel,

de facil manutencao, escalabilidade e baixo custo.

1.2 Objetivos

O objetivo geral do trabalho é desenvolver um protétipo de solucao de deteccao de
rasgo de correia utilizando imagens capturadas em tempo real e modelo deep learning

sendo executado e tomando decisoes localmente sem necessidade de conectividade para

tal, alinhado ao paradigma de AI on Edge, conforme Deng et al.| (2020b).

Para atingirmos o objetivo geral precisaremos atingir objetivos especificos conforme

metodologia indicada na Figura Os principais objetivos especificos sao:

e Selecionar a plataforma computacional adequada para a o desenvolvimento do protétipo

do detector. Essa selecao diz respeito tanto ao hardware quanto do modelo deep
learning a ser utilizado. Os métodos de treinamento do modelo e sua conversao para
uso com edge device também serao investigados além dos testes iniciais de toda a

plataforma;

e Capturar, em campo, imagens de rasgo de correia tanto em condicoes estaticas
quanto em dinamicas, tratar as imagens e criar dataset de treinamento do modelo.
Com esse dataset realizar o treinamento do modelo e sua otimizagao e conversao

para uso em edge device;
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e Construir o protétipo e realizar os testes de campo usando os modelos desenvolvidos
e treinados durante os estudos e visitas a campo. Esse mesmo protétipo capturara

novas imagens das condigoes de testes para aprimoramento do modelo.

Selecionar modelo deep
learning e edge device para
desenvolvimento do
trabaho

Capturar imagens de
rasgos, elaborar o dataset
e converter para uso com
edge device.

Construir prototipo edge
device + deep learning e
executar testes em campo
com o modelo treinado

Analisar os resutados

Figura 1.5: Metodologia macro utilizada no trabalho. Fonte: KLIPPEL, 2020.

1.3 Organizacao do Trabalho

O trabalho traz em sua organizacao sete capitulos. O primeiro apresenta os aspectos
introdutorios do estudo incluindo as justificativas para a sua realizacao, considerando os
cendrios existentes na época de seu inicio. No capitulo 2 ¢ realizado o estudo de todo o
referencial tedrico utilizado no desenvolvimento do protétipo, incluindo os conceitos de
Inteligéncia Artificial (Al), paradigma de edge Al e apresentacdo das principais técnicas
de sensoriamento aplicadas nos ambientes de usinas de beneficiamento de minério de ferro.

O capitulo 3 apresenta os trabalhos relacionados, considerando uso de visao compu-
tacional e inteligéncia artificial, na deteccao de falhas em correias transportadoras ou
estruturas e materiais semelhantes.

Os materiais e métodos, incluindo a definicao da plataforma computacional, modelos
adotados no projeto e os processos de treinamento e conversao estao agrupados no capitulo
4.

Os capitulos 5 e 6 trazem os resultados e discussoes além da conclusao do trabalho,

respectivamente. Nas discussoes serao utilizados as indicadores de performance definidos
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previamente no capitulo 4.
O capitulo 7 indica trabalhos futuros, principalmente no que diz respeito as ade-
quagoes necessarias a transformagao do protétipo em um produto final para aplicacoes

em ambiente industrial.

1.4 Contribuicoes

No desenvolvimento do trabalho foram realizadas contribuicoes de natureza técnica,

cientificas, industriais e de saude e seguranca.

1.4.1 Contribuicoes Técnicas

As contribuigoes técnicas realizadas durante a construcao do protétipo e treinamento

do modelo deep learning foram:

1. Modelo de inteligéncia artificial treinado para deteccao de rasgos de correia e con-

vertido para uso com computador de borda;
2. Scritps em uPyton para detecgao de rasgos de correia;

3. Dataset com imagens de rasgo de correia para uso em novos estudos.

1.4.2 Contribuicoes Cientificas

A contribuicao cientifica do trabalho diz respeito a demostracao da viabilidade do
uso de modelos de inteligéncia artificial sendo executados localmente em computadores
de borda para tratamento de imagens em tempo real e deteccao de rasgos de correias.
Em paralelo sera validado o processo de conversao de modelos neurais treinados para
aplicagoes em nuvem ou computadores de maior porte para uso em computadores de
borda, considerando todo o processo de otimizacao utilizado pelas ferramentas de com-

pilacao desses modelos.

1.4.3 Contribuicoes Industriais

O desenvolvimento da tecnologia para deteccao de rasgos a partir de inteligéncia arti-
ficial, sendo executada em borda, trara mais uma opc¢ao de sensoriamento em relagao as
técnicas atuais. Consequentemente sao esperados tempos de parada menores com redugao

dos prejuizos financeiros no processo produtivo.
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1.4.4 Contribuicoes de Saude e Seguranca

Com danos menores nas correias devido a uma melhor deteccao de rasgo serao reduzi-
dos os tamanhos dos reparos necessarios diminuindo assim o tempo de exposi¢ao a risco

e esforco das equipes de manutencao corretiva de correias.
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2. Referencial Teorico e Fundamentacao Cientifica

2.1 Sensores de Deteccao de Rasgo de Correia

Como mostrado na introducao, varias técnicas sao usadas para evitar os rasgos de
correias, mas mesmo assim eles ocorrem, e os sensores de rasgo sao a ultima barreira
que visam minimizar esses impactos ao maximo. O efeitos do rasgo completo de uma
correia sao muito maiores que um rasgo de 50m de extensao, relativamente mais facil de
ser manutenido.

Os detectores de rasgo sao do tipo eletromecanico, eletronicos. Esses sensores sao
intertravados com o sistema de controle da correia e devem garantir a parada da correia
imediatamente no caso de seu acionamento.

Dentre os eletromecanicos os mais utilizados sdo os sensores de fios (ripcords) e os
de bandeja. Os ripcords baseiam-se na interagao do rasgo da correia, através de uma
borda ou cabo solto pelo rasgo que rompera os fios de naylon do sensor o acionando.
Esse mecanismo é construido conforme patente de (1984)). Os sensores de bandeja
sao acionados através de acumulo de material que escapa pelo rasgo e se acumula sobre

uma bandeja causando o acionamento do sensor. Os sensores de bandeja sao construidos
conforme patente de [Lima; (2015)). Na Figura sao mostrados os dois tipos de sensores.

;:;_' - TEEESENg 1

(a) Sensor ripcord.

Figura 2.1: Sensores de rasgo eletromecanicos. Fonte: Emerson Klippel, 2020.

Ambos os sensores sao de simples manutencao e baixo custo mas possuem pouca con-
fiabilidade de deteccao devido a necessidade de interacao do corte com o elemento sensor,
interagao essa ocorrida muitas vezes somente quando o dano é significativo inviabilizando,
inclusive, o reparo no tapete e implicando na completa substituicao da correia transpor-
tadora.

Para os sensores de rasgo eletronicos existem aqueles incorporados ao tapete da correia
com detectores instalados ao longo da estrutura mecanica de suporte da correia, dentre

estes se destacam os eletromagnéticos e os capacitivos.
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Os sensores eletromagnéticos, de forma geral baseiam-se na patente de
e consideram a interagao entre uma bobina excitadora, instalada préxima a correia, e
elementos sensores incorporados ao tapete da correia instaladas em intervalos regulares,
esses elementos sensores sao formados por bobinas curto-circuitadas. Por inducao eletro-
magnética o sinal gerado pela bobina excitadora interage com o elemento sensor e, em
caso da abertura do elo, a interagao magnética sofrerd variagoes significativas detectadas
pela eletronica do sistema. Existem variagoes com formatos variados de elos sensores,
nimeros de bobinas exitadoras e receptoras, mas o principio permanece o mesmo. Na

Figura [2.2] ¢ mostrado o diagrama do sensor e um exemplo de instalagdo em campo.

Tranamitter

—— 1]

TN Bomes

Coreeyor Control Panel Codrmatrs

(a) Diagrama. (b) Instalagao.

Figura 2.2: Sensor de rasgo eletromagnético. Fonte: www.conveyorbeltguide.com, 2020.

O segundo tipo de sensor eletronico é o capacitivo. Estes utilizam um transmissor
eletronico gerando uma frequéncia de 200kHz num dos lados da correia, esse sinal é trans-
mitido, através de acoplamento capacitivo, para o outro lado da correia onde existe um
receptor desse sinal. Para promover o acoplamento sao instaladas finas placas metélicas
no interior da correia na diregao de sua largura. No caso de rasgo da correia essas placas
sao rompidas impedindo o correto acoplamento e causando a deteccao do evento e a pa-

rada do equipamento. O método em questao foi patenteado por (1974)) e variacoes
sao encontradas no mercado. Na Figura [2.3|é mostrado o diagrama do sensor capacitivo.

Figura 2.3: Diagrama sensor rasgo capacitivo. Fonte: www.conveyorbeltguide.com, 2020.

Ambas as solucoes possuem boa confiabilidade de deteccao mas apresentam como
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desvantagens a necessidade da instalacao de elementos detectores na propria correia,
aumentando o custo do ativo além de implicar na utilizagao de elementos sensores de
fornecedores especificos diminuindo a flexibilidade de intercambio de tapetes de correia
durante os processos de manutencao. Em outras palavras, cada correia somente podera
ser aplicada no transportador que possuir a mesma tecnologia de deteccao empregada na
confeccao da correia.

Outra grande desvantagem no uso dos sensores eletromagnéticos e capacitivos é o seu
nao funcionamento em correias transportadoras com malha de ago incorporada ao tapete,
maioria dos casos em minas e usinas de grande porte, além de serem bastante sensiveis a
interferéncia eletromagnética com falsos positivos sendo comuns. A Tabela compara
as tecnologias de deteccao comumente aplicadas nos ambientes de mineracao de minério

de ferro.

Tabela 2.1: Comparativo Tecnologias Deteccao Rasgo. Fonte: Eng. Manutencao Usinas

Carajas
Tecnologia Vantagens Desvantagens
. Instalagao simples
Eletromecanico >

Manutencao simples | Baixa sensibilidade de detecgao

(ripeord e bandeja) Baixo custo

Eletronicos - Instalagao e manutengao complexas
I o Alta sensibilidade PR . o
(eletromagnético e capacitivo) Sensivel a interferéncia (falso positivo)

2.2 Deep Learning

As redes neurais, suas estruturas e métodos de treinamento vem sendo estudadas a
décadas, desde o primeiro modelo matematico de um neurénio proposto por McCulloch
e Pitts em 1943 (FERNANDES]| 2005).

Durante essa evolucao varias arquiteturas de rede e métodos de treinamento foram
desenvolvidas permitindo a implementacao de sistemas computacionais capazes de realizar
tarefas anteriormente exequiveis apenas por humanos.

Importante ressaltar o aspecto de nao absoluta flexibilidade das arquiteturas das redes
neurais. Conforme Heaton| (2015) as redes neurais nao sao projetadas para resolver todos
os tipos de problemas. Cada uma deve ser aplicada a um conjunto especifico de situagoes,
tarefas ou problemas a serem resolvidos.

Com a evolucao da complexidade dessas arquiteturas, e de seu processo de treinamento,
surgem os modelos deep learning, esse termo foi utilizado pela primeira vez em meados
do ano 2000, justamente para enfatizar o fato dessas redes possuirem maior nimero de
parametros treinaveis e capacidade de aprendizado mais profundo a partir dos dados
usados em seu processo de treinamento. Um dos tipos mais comuns de Deep Neural
Network (DNN) sao as Convolutional Neural Network (CNN) (KELLEHER] 2019).
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2.3 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais - CNN sao comumente aplicadas na implementacao
de solugoes de problemas que envolvam imagens estaticas ou capturadas em tempo real.

Seu é funcionamento é baseado em como o cortex visual dos animais funcionam, com
células respondendo a estimulos que dependem da posicao do estimulo no campo visual e
células que respondem ao formato do estimulo (tragos, pontos, curvas, etc) independente-
mente da posicao. Essas segundo tipo de células é estimulado pelo primeiro grupo numa
estrutura hirdrquica. Esse comportamento do cortex visual foi descoberto por Hubel e
Wiesel em 1965 em experimentos realizados através da medicao dos sinais cerebrais de
gatos sedados submetidos a padrdes de imagens simples (KELLEHER], 2019)).

Como observado nos experimentos citados alguns neuronios funcionam extraindo ca-

racteristicas das imagens, filtrando tracos, pontos, bordas, curvas e etc. Esse processo de
filtragem de caracteristicas com invariancia espacial é a base da implementagao das CNN.

Uma das primeiras das CNN foi desenvolvida em 1980 por Fukushima com avancos
significativos promovidos por LeCun, Bottou, Bengio e Haffner em 1998. A partir desse

trabalho, ainda em 1998, LeCun e colaboradores propoe a estrutura da rede LeNetb para

classificacao de imagens de digitos e caracteres manuscritos (HEATON| [2015)). A estrutura

da LeNet-5 ¢ mostrada na Figura [2.4] com todas suas camadas.

St C3: 1. maps 16481010

e Maps 54: 1. maps 1645 5x5
INPUT
Ae3D G 28x28

5 1. mags

Full coquedjm Gaussian connections
Comvaolutions Subsampling Comvolutions  Subsampling Full connection

Figura 2.4: Rede Neural Convolucional LeNet-5. Fonte: LECUN, 1998.

Inspirado na estrutura da LeNet5 foi desenvolvido modelo AlexNet por Alex Krizhevsky;,
Ilya Sutskever e Geoffrey Hinton. Esse modelo possuia 8 camadas, 65 mil neurénios e 60
milhoes de parametros treinaveis sendo o vencedor do ImageNet Large Scale Visual Recog-
nition Chalenge (ILSVRC) de 2012, com uma taxa de erro menor que 16% ultrapassando
completamente os resultados do estado da arte na classificagao de imagens baseado em
visao computacional. Esse modelo mostrou todo o potencial das CNN iniciando, de fato,
a era moderna do deep learning (KOUL et all 2019).

A estrutura geral de uma DNN pode ser vista na Figura|2.5|e quanto mais profundo for

o modelo mais complexas, abstratas e distintas caracteristicas da imagem serao extraidas
possibilitando a identificacao de imagens com precisao (HOESER & KUENZER|, 2020)).
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Figura 2.5: Deep Neural Network. Fonte: HOESER, 2020.

A DNN pode ser decomposta, para efeito de estudos, em trés partes: a entrada, nicleo
convolucional e classificador de saida. Os pixels da imagem de entrada passam por uma
sequencia de operagoes de convolugao (filtros), fungoes de ativagao e operagoes de redugao
dimensional - polling para extragao de caracteristicas de alto nivel da imagem, A partir
dessas caracteristicas extraidas, a saida composta por uma rede feedforward, realiza a
classifica¢ao indicando a probabilidade de ocorréncia da imagem (HOESER & KUENZER,
2020).

No ntcleo convolucional serao extraidas caracteristicas da imagem como bordas, li-

nhas horizontais, linhas verticais, agrupamentos de cores. Essa extracao é realizada com
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a aplicacao de filtros e, segundo |Heaton| (2015), quanto mais filtros forem aplicados na
camada convolucional mais caracteristicas serao extraidas da imagem, sendo essas carac-
teristicas cada vez mais abstratas a medida que a profundidade do modelo aumenta.

Cada filtro ou kernel é composto por uma matriz de dimensao f x f. Na Figura
, em a), é indicado um filtro de dimensao 3x3, matriz azul na figura. O filtro sera
deslizado sobre a imagem em numero de passos dependente das dimensoes da imagem w
x h, dimensoes do filtro f x f, com deslocamentos em pixels conforme o hyperparametro
passo (s — stride) e o preenchimento (p — padding) (KELLEHER; [2019)).

O preenchimento é um mecanismo para adequacao do tamanho da imagem as di-
mensoes do filtro, garantindo area na imagem para o filtro realizar a completa varredura
em numero de passos inteiros. O preenchimento da area nao existente na imagem é
realizado com zeros.

A relagao entre passos executados pelo filtro sobre uma imagem em sua largura (w) e
altura (h) sdo dados pelas relagoes seguintes, adaptadas de Heaton| (2015)), essas relagoes

precisam ser nimeros inteiros:

relacaoporizontal = (w — f +2p)/(s + 1) (2.1)

relacaovertical = (h — f +2p)/(s + 1) (2.2)

Entre a entrada da camada convolucional e o mapa de caracteristicas produzindo pelo
processo de convolucao com o filtro existirao um nidmero de pesos dados pela fungao
adaptada de Heaton| (2015):

numeropesos = f.f.numerofiltros (2.3)

Os pesos do kernel sao compartilhados sobre toda a imagem reduzindo as demandas de
processamento e desta forma é possivel extrair as mesmas caracteristicas da imagem em
posigoes distintas pois o mesmo filtro foi aplicado em toda a imagem (HEATON]| [2015).
Os valores dos pesos utilizados pelos filtros sao determinados durante o processo de treina-
mento da DNN nao sendo definidos manualmente pelo projetista da rede (KRIZHEVSKY]
et al., 2012).

Apébs o processo de convolucao com os filtros sao produzidos mapas de carateristicas,
tanto quantos os nimeros de filtros. As operacoes executadas pelos filtros, durante a con-
volugao, sao lineares e para inserir nao linearidade sao usadas fungoes de ativacao Retified
Linear Units (Retified Linear Units), estas impedem que os valores dos pesos dos filtros
assumam valores negativos durante o processo de treinamento da rede neural(HOESER
& KUENZER, 2020). Na Figura sao mostrados, como exemplo, 96 mapas de carac-

teristicas obtidos durante o processo de treinamento da AlexNet.
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Figura 2.6: Mapas de Caracteristicas AlexNet. Fonte: KRIZHEVSKY, 2012.

Em seguida os mapas de caracteristicas da imagem sao submetidos ao processo de
subamostragem, denominando de polling, indicado na Figura em a). Nesse processo
ocorre a reducao da resolucao do mapa com o acréscimo da informacao semantica contida
em seus pixels e reducao da relevancia espacial associada, em outras palavras, a agru-
pamento de pixels percebidos pelo mapa de caracteristicas passa a nao depender de sua
posicao (HOESER & KUENZER] 2020).

A subamostragem é realizada com a aplicacao de uma estrutura semelhante a utilizada

pelos filtros, com a diferenca de nao serem utilizados pesos nem a estratégia de preen-
chimento nas bordas da imagem original. Nesse processo uma vez definida a estrutura
do subamostrador f x f, sendo f a dimensao do amostrador, e a distancia de seu desloca-
mento a cada passo, stride (s) o mesmo é deslizado sobre a imagem e o conjunto de pixel
¢ compactado conforme regras definidas previamente. As regras podem ser: pixel com
maior valor da amostra (max-pooling), pixel com menor valor da amostra (min-pooling)
ou média dos pixels do amostra (avg-pooling).

As dimensoes da imagem obtidas pelo processo de sub amostragem sao dadas, conforme

formulas adaptadas de (2015)):

largura_imagem_compactada = (w — f)/(s + 1) (2.4)

altura_imagem_compactada = (h — f)/(s + 1) (2.5)

Desta forma o hiperparametros definidos durante o projeto da DNN relativos a camada
de subamostragem sao a dimensao do amostrador — f e o deslocamento — s a cada passo
de deslizamento. Também durante o desenho da rede é definida a regra de compactagao
a ser utilizada: max-pooling, min-pooling ou avg-polling.

A camada final da rede neural convolucional serd uma rede feedforward com entradas
conectadas a ultima camada do niucleo convolucinal, essa conexao ¢ indicada na Figura
em c¢). O ndmero de entradas da camada feedforward serd exatamente igual ao
numero de pixel dos mapas de caracteristicas da ultima camada do bloco convolucional.
A saida dessa camada e sua funcao de ativacao terao relacao intrinseca com o problema a
ser resolvido. Em aplicagoes que envolvam classificacao de imagens a funcao de ativacao

da saida sera softmax, em que cada saida indicara a probabilidade da respectiva classe de
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imagem. (HEATON, 2015).

2.4 Edge Al

O paradigma de computacao de borda, Edge, surgiu da demanda de processamento de
dados o mais préximo possivel de sua fonte enderecando problemas de velocidade, laténcia,
confiabilidade e custos da transmissao dessas informagcoes para tratamento centralizado.
Dependendo do tipo de servicos fornecidos pelo Edge este é classificado como: Near Edge,
Far Edge, Enterprise Edge e Device Edge (MALIK & GUPTA| |2020). Na Figura [2.7] é

mostrado, de forma resumida, as principais caracteristicas e servigos fornecidos por cada

tipo.

Data Centers

High Latency

Long term data analysis
Archiving

CDN Cache/Fog Computing
Near Edge =B Medium Latency
o

Targeted Local data analysis & actior

Cloud

Maobile Towers, 5G Towers
Micro Data Centers

Low Latency

Local data analysis & action

Far Edge

Enterprise IT Rooms
Lower Latency
Local data analysis & action

Enterprise Edge

loT Devices
Ulttra low Latency
Local data analysis & action

Device Edge

Figura 2.7: Tipos Edge. Fonte: MALIK, 2020.

O processamento distribuido com quantidades massivas de dados sendo produzidas
proximos ao mundo fisico abre todo um conjunto de novas oportunidades para a imple-
mentacao de sistemas de Al. Dai a convergéncia entre os Device Edge e os modelos de Al
é natural e cria o paradigma de AI on Edge, (DENG et all 2020b). Nesse conceito todo

o poder dos modelos DNN sao aproveitados principalmente na realizacao de inferéncias

rapidas, sem perda de tempo por laténcia de comunicacao entre o dispositivo proximo do
mundo fisico, como por exemplo um instrumento no campo, e o processamento do modelo
em um computador central localizado na nuvem ou num data center empresarial.

Na implementacao do paradigma de Al on Edge é necessario levar em conta as li-
mitagoes de velocidade de processamento, disponibilidade energética e tamanho de memoria

dos dispositivos Edge. Um road-map para a implementacao de Al on Edge é proposto por

Deng et al| (2020b)) e considera a adaptacao de modelos existentes convencionais, criacao

de framework de treinamento e inferéncia especificos além de mecanismos aceleracao da

execucao dos modelos a nivel de hardware, detalhes dessa proposta podem ser vistos na

Figura 2.8
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Figura 2.8: Road-map Al on Edge. Fonte: DENG, 2020.

Na adaptacao dos modelos sao utilizadas abordagens de compressao como parameter
pruning and sharing, low-rank factorization e knowledge transfer. |Zhang et al. (2019)

descreve de forma resumida a abordagem de cada uma das técnicas:

e Parameter pruning and sharing - elimina parametros sem informagao relevantes no

modelo treinado;

e Low-rank factorization - utiliza matrizes para determinar os parametros represen-

tativos do modelo treinado;

e Knowledge transfer - usa um modelo previamente treinado para treinar um modelo

compactado na execugao das mesmas tarefas.

Aliado a essas técnicas sao usados algoritmos para quantizagao dos pesos da DNN
com reducao do niimero de bits necessarios para sua representacao chegando, no limite, a
binarizacao da rede com a representagao de cada peso por um unico bit (CHENG et al.|
2017), com redugao do tamanho de meméria utilizado pelo modelo.

Com relagao aos frameworks de treinamento estes sao categorizados em: centralizado
com o treinamento sendo executado em computador central ou na nuvem; descentralizado
com todo o treinamento da DNN adaptada sendo realizado localmente no device edge; e
hibrido com o treinamento de um modelo centralizado a partir dos parametros obtidos nos
treinamentos realizados localmente, o modelo final é propagado para todos os dispositivos
(ZHOU et al.l [2019);

Para a inferéncia do modelo os principais frameworks sao a edge-based mode com o
modelo sendo executado inteiramente no device edge e edge-cloud mode com parte do

modelo sendo executado localmente e parte na nuvem.
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Para a aceleracao dos modelos DNN sao usadas estratégias como a construcgao de set de
instrucao especificos para manipulagao destes, uso de processadores paralelos executando
os modelos além de memoria local, proxima ao nucleo de processamento.

Uma arquitetura genérica de acelerador de redes neurais é mostrada na Figura [2.9]
sendo composta por um array de elementos processadores especializados - PE, cada um
destes com um buffer de meméria para compensar laténcias do barramento de comu-
nicacao. No PE as entradas sao multiplicadas pelos pesos da rede, o somatério desses

produtos é realizado e as funcoes de ativagao sao calculadas. Os PEs permitem a im-
plementacgao dos processos de convolucao, polling e feedforward das DNN (DENG et al.,

2020a)).

accumu ] ate

[[Dpuum

ACCumu, Treset

Figura 2.9: Arquitetura Tipica de Aceleradores para Redes Neurais. Fonte: DENG, 2020.
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3. Trabalhos Relacionados

Muitos problemas de ordem pratica podem ser resolvidos com o uso de visao com-
putacional e inteligéncia artificial, incluindo problemas existentes no ambiente industrial.
Neste capitulo estudamos algumas aplicagoes dessas tecnologias nas deteccao de defeitos
e anomalias em correias transportadoras, incluindo ainda uma caso de deteccao de falhas
em ruas pavimentadas, devido a similaridade das caracteristicas dos danos com os das
correias.

Na deteccao prematura de defeitos no tapete da correia encontramos Netto| (2019)
que propoe uma solucao utilizando laser e camera. O feixe de laser é utilizado para
realcar as imperfeicoes contidas no tapete da correia, no lado de sua carga. Uma camera
captura as imagens que passarao por processamento da imagem como segmentacao da
imagem do laser, transformacgao unidimensional, extracao de curvatura, analise estatistica,
agrupamento e deteccao do defeito. Os defeitos na superficie da correia estarao associados
a pontos altos na curvatura extraida pelo sistema e sao analisados estatisticamente antes
da sinalizacao de defeitos. Em paralelo, a partir da transformacao unidimensional, é criada
a reconstrucao de uma aproximacao 3D da correia. Os testes realizados com o sistema
propostos obtiveram precisao média de detecgao de 92% para ambientes simulados e 70%
para ambientes simulados com ruido.

Em Hou et al.|(2019)) encontramos a proposta de uma solugao para detecgao de rasgos
em correias utilizando imagens e sons produzidos pelo equipamento. A imagem da correia
sera capturada por uma camera instalada no lado do retorno da correia, ou seja, lado
oposto ao carregamento de material. A imagem sera adquirida e processada com aplicagao
de filtros para reducao de ruidos na imagem, binarizacao por limite adaptativo para
criacao de contraste entre a imagem do rasgo e o fundo normal do tapete, processamento
morfolégico de abertura para remogao de pequenos elementos da imagem, extracao de
dominio conectado para determinacao do centro de gravidade do elementos de imagens
destacados e conectados e segmentacao crescente da regiao para reforco dos pixels do corte
e seu entorno. Apds esse processamento os numeros de pixels brancos sao contados e a
situagao é classificada como correia boa, correia danificada e correia rasgada.

O som produzido pela correia é capturado por uma matriz com 4 microfones instalados
na parte de baixo da camera instalada préxima a correia. O sinal captado pelos micro-
fones é pré-processado com énfase nas altas frequéncias e coleta de um frame do som
captado. As caracteristicas do som previamente processado sao extraidas com a com-
binacao da técnica de Short-time energy e MFCC — Mel-Frequency Cepstral Coeficients,
esses valores combinados sao processados por um modelo GMM-UBM (Gausssian Mis-
ture Model — Universal Background Model) treinado com som produzidos pela correia em
boas condigoes, com danos menores ou rasgos. O treinamento ¢é realizado considerando a

mesma combinagao do short-time energy e MFCC. A classificagao da situacao da correia
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é obtida a partir do GMM.

A partir da combinacao da deteccao do rasgo por imagem e pelo som o sistema toma
a decisao de manter a correia rodando, emitir alarmes ou parar o equipamento. Nos
experimentos realizados, a partir de um simulador de correias em laboratério, foram
obtidos acurédcia de deteccao da ordem de 86,7%.

No trabalho de [Santos et al. (2020)) encontramos a aplicagdo de DNN na detecgao de
sujeira em transportadores de correias. Nessa pesquisa uma DNN foi treinada a partir
de um conjunto de 73 fotografias das estruturas dos transportadores em duas situagoes:
transportador com a estrutura limpa e transportador com a estrutura suja, esse conjunto
permitiu a criacao de duas classes de saida para o modelo, ou seja, transportador limpo
ou transportador sujo. As imagens foram pré-processadas com seu redimensionamento e
corte aleatorio, para adequar ao nimero de pixels das entradas das redes utilizadas. Como
o numero de imagens era limitado, foram utilizadas técnicas de Data Augmentation. No
treinamento da rede neural foram utilizadas técnicas de transferéncia de conhecimento com
redes ResNet18 e VGG16 treinadas inicialmente com o dataset ImageNet. As camadas
finais das redes selecionadas foram alteradas de forma a terem apenas duas classes de
saida. As redes foram treinadas em 100 épocas fixas. Com a rede ResNet18 foi obtida
acuracia de 81,8% e com a VGG16 95,5%, indicando a viabilidade do uso do método de
detecgao de sujeira em elementos de transportadores de correias.

Situacoes de deteccao de falhas com caracteristicas visuais semelhantes a proposta em
nossa pesquisa nés encontramos no estudo realizado por [Majidifard et al.| (2020) onde
redes neurais convolucionais dos frameworks YOLO (You Only Look Once) e Faster R-
CNN (Faster Region Convolutional Neural Network) sao treinadas a partir de um dataset
de imagens de danos em asfalto de ruas e rodovias. O dataset para treinamento foi
obtido a partir de imagens do Google Street View utilizando-se a APl do Google em
conjunto de software de extracao de imagens escrito em Python especificamente para essa
aplicacao. Foram obtidas 7.237 imagens classificadas posteriormente por especialistas
como pertencendo a nove categorias de danos ao pavimento. Os dois modelos de rede
foram previamente treinados utilizando o Microsoft COCO, dataset este com mais de 2
milhoes de objetos classificados em 80 classes. A partir desses pesos iniciais as redes foram
treinadas com as 5789 imagens do dataset e os testes de performance foram realizados
a partir das 1148 imagens do restante das imagens de danos no pavimento obtidas no
trabalho. Os resultados de precisao e F1 (overall accuracy) para R-CNN foram 78%
e 65% respectivamente. Para YOLO-v2 foram obtidos precisao de 93% e F1 de 84%,
mostrando ser esse modelo mais adequado para esse tipo de deteccao.

Os resultados que encontramos nos trabalhos estao consolidados na Tabela [3.1] Esses
resultados encorajam o prosseguimento do desenvolvimento de nossa proposta de deteccao

de rasgo de correias com uso de Al on Edge.
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Tabela 3.1: Resultados dos Trabalhados Avaliados Durante a Pesquisa

Trabalho

Resultados

Autor

Visao computacional e laser
para detectar rasgo em correia

Precisao de 70% em
simulagao com ruidos

Neto (2019)

Visao computacional e processamento
de ruido da correia por MFCC para
detectar rasgo em correia

Acurécia de 86,7% em
testes de laboratorio
com simulador de correia

Cheng (2019)

Modelo DNN VGG16 para detecgao
de sujeira em estruturas de correias
transportadoras

Acurécia de 95,5% a partir
imagens coletadas de estruturas
de correias aplicadas no campo

Santos (2019)

Deteccao de danos em asfalto com
uso de YOLO-V2

Precisao de 93% na classificacao
imagens do dataset Street View
da Google

Majidifard (2020
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4. Materias e Métodos

A proposta central do nosso trabalho é a implementacao de um sistema de deteccao de
rasgo de correias baseado em captura de imagens em tempo real e reconhecimento desses
danos no tapete usando DNN. Tanto a captura da imagem quanto o processamento na
rede neural deverao ser realizados em device edge, instalado préximo ao equipamento, nao
dependendo de nenhum tipo de conexao externa para realizacao da inferéncia e tomada
de decisao para parada do equipamento.

O dispositivo responsavel pela execucao dos algoritmos de decisao e execucao da DNN
devera possuir pequenas dimensoes, processamento adequado e baixo custo, permitindo
a escalabilidade da solugao.

A escolha do device edge, direcionara a selecao do modelo de inteligéncia artificial
mais adequado, considerando o problema a ser resolvido e as restricoes, ja citadas, além
da selecao do framework para treinamento do modelo, sua compactacao e compilacao
para uso no hardware selecionado.

Diante deste cenario o presente capitulo aborda em detalhes o device edge, framework
e modelo selecionados para o desenvolvimento do projeto. O detalhamento para a ela-

boracao do dataset, construcao do protétipo e testes de campo também serao abordados.

4.1 Device Edge para Deep Learning

Considerando as premissas e diretrizes definidas para o trabalho foram estudadas as
plataformas disponiveis no mercado brasileiro, sendo identificadas como possibilidades o
Raspberry PI, Jetson Nano Nvidia, SIPEED MAiX. Os principais parametros avaliados
para cada uma das plataformas sdo indicados na Tabela [4.1] Dentre as plataformas foi
selecionada a SIPEED devido ao custo, dimensoes reduzidas, e acelerador de hardware

para para uso com CNN.

Tabela 4.1: Comparativo Entre Device Edge

Raspberry Jeston Nvidia SiPE.ED
Nano MAiX
Processador ARM Cortex- A53 Quad-core ab7 K210 - RISC-V - 64bits
Velocidade 1,2 GHz 1,43 GHz 400 MHz
RAM 1 GB 4 GB 8 MB
EPROM Somente cartao SD 16 GB 128 MB
Recursos Al NA GPU KPU
SO/Linguagem | Raspian / Python | Ubuntu / SDK JetPack uPython
GPIO 40 40 48
Dimensoes 85xH6x17 100x80x29 52x39x10
Custo R$ 380,00 R$ 1500,00 R$ 230,00
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Nas atividades de pesquisa do trabalho noés utilizamos as placas de desenvolvimento
SiPPED MAiX BIT e MAiX DOCK. O kit SIPEED ¢ fornecido com a placa de desenvol-
vimento, um display 2,4 polegadas e uma camera VGA de 3M pixels e distancia focal de

3,6mm. Esses componentes sao mostrados na Figura [4.1]

06606900

T

Figura 4.1: Kit Desenvolvimento SIPEED MAiX BIT. Fonte: SiPEED, 2019.

Essas placas de desenvolvimento utilizam como base o Kendryte K210, um System on
Chip (SoC) voltado para aplicagbes de visao e audigdo computacionais além de inteligéncia
artificial. Seu nicleo de processamento é composto por 2 processadores de 64 bits com
arquitetura RISC-V operando a 400MHz, uma Knowledge Processing Unit (KPU) para
aceleragao de CNN, uma Audio Processig Unit (APU) para processamento de dudio,
um First Fourier Transform (FFT) para processamento em hardware de transformada de
Fourier, uma SRAM de 8 MB, Timer, uma Universal Asynchronous Receiver/Transmitter
(UART), conjunto com 40 pinos de entrada e saida de uma General Purpose Input/Output
(GPIO) entre outros dispositivos de comunicacao e interface (SEEED) 2020)). O diagrama
em blocos do K210 e mostrado na Figura , o chip foi projetado e fabricado pela
companhia chinesa CANAAN sendo um componente relativamente novo no mercado, a
primeira revisao do documento de referéncia encontrado por nés foi de setembro de 2018
(CANAAN;, 2019).

Dos dispositivos internos do K210 os mais importantes para o desenvolvimento do
presente trabalho sao o seu acelerador de CNN, a KPU, e a interface de video, o Digital
Video Port (DVP). Ambos os médulos sdo apresentados a seguir.

Conforme definido por CANAAN]| (2019), no datasheet do K210, a KPU é um proces-
sador de uso geral contento implementagoes nativas para batch normalization, fungoes de
ativagao e operagoes de pooling. A arquitetura da KPU é apresentada na Figura [4.3]

Outras caracteristicas importantes da KPU sao:
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Figura 4.2: Diagrama em Blocos do K210 Kendryte. Fonte: CANAAN, 2019.
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Figura 4.3: Arquitetura da KPU do K210 Kendryte. Fonte: CANAAN, 2019.

e Suporte a 2 nucleos convolucionais de dimensoes 1x1 e 3x3;

e Suporte a qualquer tipo de funcao de ativacao;

e Para operagoes em tempo real o limite de tamanho do modelo é de 5,9MB;

e Para operagoes sem requisitos de tempo real o limite é dado pelo tamanho da

memoria flash menos o tamanho do programa em execucao;

e Nao existe limite de nimero de camadas da rede nem de seus parametros confi-
guraveis de forma individual.

A linguagem de programacao, utilizada no desenvolvimento das aplicagoes, nas placas
da SiPEED ¢é o MicroPython, implementagao do Python 3.4 “padrao” para execucao em
plataformas baseadas em microcontroladores (GEORGE & SOKOLOVSKY] 2020). A

versao atual do MicroPython é a 1.12.
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Para o uso dos recursos da KPU foram implementados métodos em MicroPython pelo

fabricante do K210 Kendryte numa biblioteca denominada KPU, com destaque para os

principais listados na Tabela [4.2]

Tabela 4.2: Métodos MicroPython KPU — K210 Kendryte.

Método

Descricao

import KPU as <kpu>

Importa a biblioteca KPU e a instancia no
objeto <kpu>

<task>=<kpu>. load(<local>)

Carrega o modelo de <local>para o objeto
<task>. O <local>pode ser no cartao SD
ou na memoéria FLASH.

<fmap>= <kpu>.forward
(<task>, <img>,<layer>)

Calcula os features da imagem <img>para a
rede neural <task>na camada desejada
<layer>e as atribui ao objeto <fmap>

<kpu>.fmap_free(<fmap>)

Libera o objeto <fmap>

<info>= <kpu>.netinfo(<task>)

Lista as informacoes das camadas do modelo

<kpu>.set_outputs(<task>, 0, 1, 1, <x>)

Configura o nimero de saidas <x>do modelo
conforme a configuragao utilizada
no treinamento, nimeros de classes.

<kpu>.deinit(<task>)

Libera a memoria ocupada pelo objeto <task>

<kpu>.init_yolo2(<task> x,y,<anchor>)

Inicializa a KPU para utilizacao de Yolo-V2

<code>= kpu.run_yolo2(<task>,<img>)

Executa o detector yolo na <img>retornando
o lista de objetos <code>com a identificacao
das classes e a indicacao do box da classe

na imagem

O Digital Video Port (DVP) consiste na interface de video com suporte ao protocolo
Serial Camera Control Bus (SCCB). A resolugao méxima admitida no DVP é de 640x480
com suporte aos formatos de entrada de cor YUV422 e RGB565, com 16 bits de resolucao
de cor. A imagem recebida pelo DVP pode ser direcionada diretamente tanto para a KPU
quanto para o display da placa SIPEED.

No caso especifico do kit de desenvolvimento usado a camera fornecida é a modelo
OV2640, com um sensor CMOS UXGA (1632x1232). A camera é completamente confi-
guravel pelo barramento SCCB e, no caso de nossa pesquisa, para garantir a compatibili-
dade com o DVP e KPU, foi utilizada a resolugao Quarter Video Graphics Array (QVGA)
de 320x240 e formato de cor RGB565.

Para o uso das funcionalidades do DVP, da mesma forma que na KPU, foram im-
plementados métodos para acesso e controle das imagens em MicroPython. Os métodos

integram a biblioteca denominada sensor e os principais sao indicados na Tabela
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Tabela 4.3: Métodos MicroPython DVP — K210 Kendryte.

Método Descrigcao

Importa a biblioteca sensor para tratamento de

import sensor imagens pelo DVP

sensor.reset () Inicializa a camera e o DVP

Configura o modo de cor do DVP entre

sensor.set_pixformat(sensor.<RGB565>) RGB565 ou YUVA22

Configura as dimensoes do frame entre

sensor.set_framesize(sensor. QVGA) QVGA e VGA

Inverte a imagem verticalmente.
sensor.set_vilip(<OP>) <OP>=0 sem inversao,
<OP>=1 com inversao

Controla a captura de imagens da camera.
sensor.run(<OP>) <OP>=0 camera parada,
<OP>=1 camera funcionando

Carrega a imagem capturada pela camera

<img>= sensor.snapshot/() no objeto <img>

Salta um certo nimero [n] de frames ou por

sensor.skip frames([n, time]) um intervalo de tempo [time]

Configura a janela do sensor para as

sensor.set_windowing((<x>,<y>)) dimensoes indicadas por <x>e <y>

4.2 Modelo Deep Learnig para Deteccao

4.2.1 Selecao do Modelo

A KPU do Kendryte K210 do SiPEED utiliza o formato proprietario .kmodel para
a execucao do modelo e sua inferéncia. O modelo DNN convencional serd compilado
pelo nncase, um compilador para Al accelerators desenvolvido pelo fabricante do K210
(SUNNYCASE] 2020). De forma geral os modelos compildveis indicados pelo fabricante
sao MobileNet V1, YOLO V1 e TensorFlow Lite.

Para a nossa aplicagao foi selecionado o modelo MobileNet configurado como classifi-
cador, nesse caso o modelo infere, na imagem analisada, a probabilidade de existéncia das
imagens que foi treinado a identificar, cada uma dessas imagens associada a uma classe.

A nossa escolha pelo uso da MobileNet foi fundamentada no fato desse modelo ser
eficiente em termos de reconhecimento de detalhes finos na imagem, ter boa acuracia e
baixo custo computacional, como demonstrado no trabalho de Howard et al| (2017). A
comparacao entre os diferentes versoes da MobileNet e o modelo Inception v3, conside-
rado o estado da arte na identificacao de detalhes finos, pode ser visto na Tabela |4.4],
nesse comparativo foi utilizado o Standford Dogs dataset, composto por 20.580 imagens
agrupadas em 120 classes, nesse caso racas de cachorro (KHOSLA et al., 2011]).

A arquitetura da MobileNet é composta por 28 camadas. Na MobileNet os filtros con-
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Tabela 4.4: Comparativo Performance Modelos com Standford Dog Dataset. Fonte:
Howard et al.| (2017)

Modelo Acuracia Parz?m?tros
(milhoes)
Inception - V3 84% 23,2
1,0 MobileNet-224 83,3% 3,3
0,75 MobileNet-224 81,9% 1,9
1,0 MobileNet-192 81,9% 3,3
0,75 MobileNet-192 80,5% 1,9

volucionais convencionais foram substituidos por duas camadas, uma chamada denomi-
nada depthwise convolution e outra pointwise com efeito de reducao drastica do tamanho
do modelo e sua demanda computacional (HOWARD et al., 2017).

Na Tabela é mostrada a estrutura do modelo. Importante notar que a camada
de saida é composta por um classificador com funcao de ativacao softmaz, com indicacao
percentual da probabilidade de certeza da classificacao realizada pelo modelo, e nimero
de saidas igual ao niimero de classes a serem identificadas. Originalmente o modelo possui
1000 saidas, no caso de nosso trabalho o modelo serda modificado para duas saidas, classes,
uma indicando a situagao normal da correia e outra indicando a situacao de rasgo.

No processo de treinamento da MobileNet utilizaremos a técnica de transfer learning,
aproveitando o treinamento prévio da DNN realizado com o dataset ImageNet, para as ca-

madas convolucionais. De fato o treinamento do nosso modelo serd realizado nas camadas

feed forward da saida.

4.2.2 Treinamento do Modelo e Conversao para Edge Al

O ecosistema Fdge Al é bastante fragmentado e cada dispositivo requer que os modelos
DNN convencionais, apds seu treinamento, sejam convertidos para os formatos executaveis
por seu hardware. Normalmente cada fabricante desenvolve sua ferramenta de conversao
do modelo treinado, em frameworks como Keras, Darknet, TensorFlow para o formato
apropriado. Por exemplo, o SIPEED usa o compilador nncase para converter o modelo
para o formato usado na KPU do K210, os chips Nvidia Movidus usam o Open VINO
toolkit o Google Edge TPU usam um compilador proprietario (KLIPPEL et al.l 2021).

Para a conversao do modelo MobileNet para uso com a KPU do K210 do SiPEED
usamos o framework aXeleRate. Esse sistema é baseado na plataforma Keras-TensorFlow
sendo composto por um conjunto de scripts escritos em python, no formato de um bloco
de notas jupyter para execugao na plataforma Google Collaboratory (MASLOW, 2020).

O aXeleRate possui estrutura modular permitindo seu uso com modelos como Mobile-
Net, NASNetMobile, ResNet e Yolo, em suas configuracoes como classificadores, detetores

ou segmentadores. A principal funcionalidade do aXeleRate é a automacao de todo o pro-

43



Tabela 4.5: Arquitetura MobileNet. Fonte: Howard et al.| (2017)

Type / Stride Filter Shape Input Size
Conv / s2 3x3x3x32 224 x 224 x 3
Conv dw / sl 3x3x32dw 112 x 112 x 32
Conv / sl 1x1x32x64 112 x 112 x 32
Conv dw / s2 3x3x64dw 112 x 112 x 64
Conv / sl 1x1x64x128 56 x 56 x 64
Conv dw / sl 3x3x128 dw 56 x 56 x 128
Conv / sl 1x1x128x 128 | 56 x 56 x 128
Conv dw / s2 3x3x128 dw 56 x 56 x 128
Conv / sl 1x1x 128 x 256 28 x 28 x 128
Conv dw / sl 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv / sl 1x1x256x256 | 28 x 28 x 256
Conv dw / s2 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
Conv / sl 1x1x256x512 14 x 14 x 256
5x Conv dw / sl 3x3x512dw 14 x 14 x 512
Conv / sl 1x1x512x512 14 x 14 x 512
Conv dw / s2 3x3x512dw 14 x 14 x 512
Conv / sl 1x1x512x 1024 7Tx7x512
Conv dw / s2 3x3x 1024 dw 7x7x1024
Conv / sl 1x1x1024x1024 | 7x7x1024
Avg Pool / sl Pool 7x 7 7x7x1024
FC /sl 1024 x 1000 1x1x1024
Softmax / sl Classifier 1x1x 1000

cesso de treinamento, conversao e compilagao do modelo para uso direto com Device Edge,

no caso de nosso trabalho o formato é o .kmodel, executavel pela KPU do K210.

O fluxo de treinamento, conversao do modelo, compilagao e uso no SiPEED podem

ser vistos na Figura sendo composto pelos seguintes passos, conforme [Klippel et al.
(2020):

1.

2.

Dataset de imagens é armazenado no Google Drive para treinamento no Keras;
Apoés o treinamento o modelo treinado é entregue no formato .hb;

O modelo no formato .h5 é compactado pelo pelo TensorFlow sendo entregue no

formato .tflite;

O modelo .tflite é compilado pelo nncase sendo convertido para o formato .kmodel;

. A estrutura no formato .kmodel é gravada no cartao SD Card do SiPEED;

O modelo .kmodel é executado pela KPU do SiPEED.

Os parametros para o treinamento sao passados para uma funcao do aXeleRate através

de um dicionario de dados com informagoes de tipo de rede, arquitetura, tamanho da
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Figura 4.4: Execugao Treinamento e Compilacao aXeleRate. Fonte: KLIPPEL, 2020.

entrada, nimeros de neuronios das camadas de saida, informacoes de pesos, nimero de
épocas, endereco da pasta de treinamento, nimeros de repeticoes, endereco da pasta de
validacao, métricas de validacao, batch size, taxa de aprendizado, endereco para salvar o
modelo, op¢ao de data augmentation, formato de saida do modelo treinado e convertido.
Para avaliacao de performance os parametros de configuracao da funcao sao os mesmos
indicados anteriormente, incluindo apenas o caminho para a o modelo treinado.

Apbs o processo de treinamento o modelo é disponibilizado numa pasta da maquina
virtual do Google Collaboratoy conforme a indicagao do dicionario de configuracao, nor-
malmente o nome da pasta é “classifier”. O aXeleRate retorna também com informagoes

da acurécia do treinamento e dos testes de validacgao.

4.3 Metodologia

4.3.1 Dataset para Treinamento

O nosso modelo DNN operara como classificador possuindo duas saidas: uma indi-
cando situacao de correia normal e outra condigoes de correia com rasgo. Para o treina-
mento do modelo serd utilizado um dataset com imagens de correias em condi¢ao normal e
com rasgo. A captura das imagens foi realizada com o protétipo construido no item 4.3.2
para garantirmos a mesma resolucao e amplitude de cores, eliminando etapas de com-
pactacao nas imagens, exemplos dessas imagens capturadas podem ser vistos na Figura
4.0l

Para a captura das imagens com rasgo utilizamos a estratégia de confeccao destes pela
equipe de manutencao de correias. Esses rasgos foram simulados por profissionais experi-
entes e reproduzem, da melhor forma possivel, as situacoes encontradas nesses eventos, a
Figura mostra uma dessas execugoes. As imagens para a situacao normal das correias
foram obtidas de se¢oes proximas aos locais de corte, com o objetivo de garantir a uni-
formidade do contexto da cena avaliada. Para alguns testes também pintamos o tapete

da correia com tinta preta para a simulacao da situagao de rasgos como pode ser visto na
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(a) Com Rasgo. (b) Sem Rasgo.

Figura 4.5: Imagem Capturadas pelo SIPEED em 224x224. Fonte: KLIPPEL, 2020.

Figura [4.7]

Figura 4.6: Simulacao de Rasgo no Tapete da Correia. Fonte: KLIPPEL, 2020.

O dataset evoluiu a medida que os testes em campo avancaram, partindo de imagens
estaticas, Figural4.8 até imagens com a correia em operacao, Figurad.9, Durante o desen-
volvimento nds consideramos o maior numero possivel de situagoes incluindo variagoes de
iluminacao, insercao de elementos estruturais da correia nas imagens, mudanca do angulo
de captura da foto, entre outras avaliadas por nés nos testes de campo.

Algumas imagens do dataset podem ser vistas no Apéndice A.

4.3.2 Construcao do Protétipo

Para os testes de campo nds construimos quatro protétipos, partindo de uma versao

bem simples e chegando até uma solucao para instalacao permanente. As duas primeiras
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Figura 4.7: Pintura na Correia Simulando Rasgo. Fonte: KLIPPEL, 2020.

E : .

(a) Captura Imagem b) Imagem 224x224.

Figura 4.8: Imagem Estaticas Capturadas pelo SIPEED em 224x224. Fonte: KLIPPEL,
2020.

(a) Captura Imagem (b) Imagem 224x224.

Figura 4.9: Imagem Dinamicas Capturadas pelo SIPEED em 224x224. Fonte: KLIPPEL,
2020.
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versoes foram construidas sem protecao contra intempéries, a terceira foi construida com
protegao contra poeira e a quarta com protecao contra poeira e umidade. As quatro

versoes sao vistas na Figura [4.10]

(a) Primeira.

(c) Terceira.

Figura 4.10: Versoes Protétipo Construidas no Trabalho. Fonte: KLIPPEL, 2020.

Para as trés primeiras versoes nos usamos uma banco de bateria de 5V @ 10000mA
para alimentacao elétrica. A tltima versao foi construida de forma completa com fonte
integrada de 90 a 250 VAC e interface a relé para conexao ao sistema de controle da
correia transportadora, o diagrama da eletronica da tltima versao é mostrado na Figura
411l

Para os testes de campo foram desenvolvidos trés programas em MicroPython, lingua-
gem de programacao baseada no Python 3 e otimizada para aplica¢cdes em microcontrola-
dores e embedded systems (TOLLERVEY, 2017). A Integrated Development Environment
IDE utilizada por nés foi a MaixPy IDE 0.2.4 desenvolvida pela SIPEED sendo a licenca
gratuita e nos moldes de General Public License (GNU). O firmware utilizado no SIPEED
foi o maixpy_v0.5.0_33_gfcd6d8a_minimum _with_ide_support.bin.

O primeiro programa (Programa 1) nés construimos exclusivamente para transformar o
SiPEED em uma maquina fotografica comum, com disparos manuais ou temporizados. O
seript utilizou os métodos de configuracao do sensor, incluindo os associados a reducao do
tamanho da imagem a resolucao de 224x224 pixels e o método de captura e armazenamento
da imagem em um objeto que era armazenado, em seguida, no cartao SD do SiPEED.
Este programa foi utilizado, principalmente, na elaboracao dos primeiros datasets com

imagens estaticas.
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Figura 4.11: Esquema Eletronico Protétipo Final. Fonte: KLIPPEL, 2021.

No segundo programa (Programa 2) nés utilizamos os recursos da KPU do K210
através de seus respectivos métodos. Nesse caso o objetivo do script era capturar imagens,
na maior velocidade possivel, e realizar a classificacao das mesmas através do modelo
executado na KPU. No caso da imagem ser classificada como contendo rasgo esta era
armazenada numa pasta denominada ”evento”, em seguida um arquivo .txt recebia uma
entrada contendo o nome do arquivo de imagem e o valor de sua classificagao, entre 0
e 1. Para as imagens classificadas como nao contendo rasgo essas eram armazenadas e
registradas da mesma forma, a cada 10 segundos, em outra pasta e arquivo .txt.

E importante ressaltar a necessidade da KPU ser configurada como o mesmo niimero de
saidas do modelo carregado para execugao, no momento de sua instanciagao no programa,
isso nao é feito de forma automadtica e existe a necessidade de uso de método especifico
para tal. No nosso caso o modelo MobileNet foi treinado como classificador possuindo
duas saidas, configuracao esta atribuida a KPU.

O terceiro programa (Programa 3) foi desenvolvido para ser usado na comparagao
dos resultados de validacao do processo de treinamento no aXeleRate com a execugao
da mesma validagao no SiPEED, utilizamos ele também para verificar a performance do

modelo a medida que o dataset evoluiu. A funcionalidade desse script é semelhante ao
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Programa 2, com a diferenca das imagens classificadas terem origem em uma pasta do
cartao SD, imagens com rasgo e sem rasgo, outro ponto é a nao execucao do processo de
captura de imagens de forma temporizada.

Os cédigos fontes finais, de cada uma dos programas, podem ser vistos no Apéndice

B. Os principais pontos de atencao estao comentados nesses cédigos.

4.3.3 Testes de Campo

Para o desenvolvimento do trabalho nés propusemos um conjunto de testes com obje-
tivos especificos, indicadores de performance e matrizes de confusao. Os testes e objetivos

sao indicados a seguir:

1. Testes do Processo de Treinamento do Modelo e Conversao para Edge Device - Va-
lidar o processo de treinamento da DNN MobileNet, sua compactagao e compilagao
para uso no SiPEED;

2. Teste Imagens Estaticas em Campo - Validar a captura de imagens, processo de
treinamento e deteccao da DNN para imagens de rasgo estaticas e testar a aplica-

bilidade do modelo assim treinado para deteccao de rasgos reais;

3. Teste Imagens Dinamicas em Campo - Validar a captura de imagens, processo de
treinamento e deteccao da DNN para imagens de rasgo dinamicas e testar a aplica-

bilidade do modelo assim treinado para deteccao de rasgos reais.

Para a coleta de imagens de correias e realizacao dos testes propostos nos realizamos
visitas técnicas a Usina de Beneficiamento de Minério de Ferro de Carajas, PA, essas
visitas e atividades sempre foram realizadas com o suporte e acompanhamento das equipes
de manutencao e operacao local, visando garantir a seguranca das pessoas e minimizar
possiveis impactos no processo produtivo.

Para a avaliacao da performance dos testes nds utilizamos os indicadores acuracia,
precisao, recall e F1. Esses indicadores sao calculados a partir das deteccoes corretas e
incorretas de cada uma das classes. As formulas de calculo dos indicadores sao definidas
nas Equagoes , , e sendo TP o ntimero de deteccoes de rasgo corretas,
FP nimero de deteccoes de rasgo incorretas, TN ntimero de detecgoes de situagao normal

corretas (auséncia de rasgo) e FN nimero de detecgdes normal incorretas.

TP+TN

q — 4.1
acuracia TPLFP+TN L FN (4.1)
TP
; e 4.2
Precisao = o s (4.2)
TP

ll = —— 4.

reca TPLFN (4.3)
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Pl 2 x precisao * recall

4.4
precisao + recall (44)

De forma geral a precisao avalia o quao bem o modelo esta identificado a classe de
interesse, no caso as situagoes de rasgo, em relacao ao total de situacoes de rasgo existentes,
ou seja 0 quao preciso ele é. A acuracia mede o quanto o modelo acertou tanto para as
predicoes de situacoes de presenca da classe de interesse quanto para as outras classes.
Para o indicador recall este avalia a performance do modelo com relagao a deteccao de
falsos negativos, no nosso caso situagoes em que a correia estava sem rasgo mas o sistema
detectou com rasgo. O F1 ou f-score trata do balanco entre as métricas precisao e recall
(SHUNG, [2018).

Outra ferramenta utilizada por nés foi a matriz de confusao, sendo esta uma tabela
para visualizagao da performance da predicao do modelo na classificacao entre duas ou
mais classes (MOHAJON| 2020). Os parametros de entrada da matriz sdo os mesmos uti-
lizados nos calculos dos indicadores de performance adotados. Na Figura 4.12| ¢ mostrada

o modelo de matriz de confusao utilizada nos testes.

Previsto
Com Rasgo | Sem rasgo
Com Rasgo TP FP
Real
Sem Rasgo FN TN

Figura 4.12: Matriz de Confusao Utilizada nas Avaliagoes. Fonte: KLIPPEL, 2020.

No capitulo seguinte serao detalhados a execucao dos treinamentos e de todos os

experimentos e testes realizados no desenvolvimento de nosso trabalho.
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5. Resultados e Discussoes

Neste capitulo nés apresentamos os resultados do processo de treinamento e com-
pactacao da MobileNet, pelo framework aXeleRate para uso no SiPEED. Também serd
abordada a performance da DNN sendo executada no device edge para a deteccao de

rasgos de correia, nos testes propostos na metodologia.

5.1 Testes do Processo de Treinamento do Modelo e

Conversao para Edge Device

Para a validacao do processo de treinamento e conversao do modelo DNN pelo aXele-
Rate para uso no SiPEED, nos realizamos um teste em laboratério. Nesse teste utilizamos
uma bancada forrada com carpete de cor preta, sobre esse carpete colocamos um barbante
de cor escura para simular o rasgo. Assim obtivemos duas condigoes, uma simulando o
rasgo e outra simulando a condicao normal. Exemplos das imagens usadas nos testes sao

vistas na Figura 5.1

(a) Rasgo Simulado (b) Normal Simulado

Figura 5.1: Imagens para Validacao do Processo de Treinamento e Conversao do Modelo.
Fonte: KLIPPEL, 2020.

Para o processo de treinamento foram usadas 50 imagens com o barbante e 50 sem
barbante. Para a validagao foram usadas 5 imagens normais e 5 imagens com a simulagao
do rasgo. O treinamento da MobileNet foi realizado em 10 épocas pelo aXeleRate rodando
no Google Colab com tempo total de 1 minuto. A configuracao completa do modelo e
processo de treinamento sao parametrizados no aXeleRate através de seu dicionario de

dados carregado no objeto config mostrado a seguir:

1 config = {

2 "model”: {

3 "type”: 7 Classifier”,

4 7architecture”: ”MobileNet7_5",

52



10 " weights”

15 “train”: {

17
Simulado/Treinamento”,

18

19
Simulado/Validacao”,

20

21

22

23

24

25

26

27

28 ” converter’

29
30
31 )

"input_size”: 224,

" fully-connected”: [100,50],
"labels”: [],

"dropout”: 0.5

12

A

Tull”:
"backend”: "imagenet”,

”save_bottleneck”: False

2

"actual_epoch”: 10,
"train_image_folder”: ”drive/My Drive/Modelo_Correia_00_-

"train_times”: 4,
?valid_image_folder”: ”drive/My Drive/Modelo_Correia_00._-

"valid_times”: 4,
"valid_metric”: ”val_accuracy”,
"batch_size”: 4,
"learning_rate”: le-3,
"saved_folder”: ”classifier”,
"first_trainable_layer”: |
"augumentation”: True
2

"
“type”: ["k2107,” tflite”]

}

Os principais parametros configurados para o modelo sao seu tipo, a arquitetura uti-

lizada, tamanho da entrada

os indicados nas linhas de

, estrutura da camada de saida e o dropout. Esses valores sao

3 a 8 do dicionario de configuragao. Durante o processo de

treinamento utilizamos a técnica de transfer learning, para evitarmos treinar o modelo

do zero. No nosso caso utilizamos a MobileNet treinada a partir do dataset ImageNet.

Esse parametro é indicado na linha 12. As configuracoes do processo de treinamento sao

realizadas nas linhas de 16 a 26 incluindo as pastas de origem das imagens de treinamento

e validacao, numeros de exposicoes das imagens no processo de treinamento, métrica

de validagao do processo de treinamento, uso ou nao de data augumentation além dos

hyperparametros nimero de épocas e batch size. Nesse ponto também é definida qual a
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primeira camada a ser treinada sendo adotada por nés a estratégia de somente treinarmos
as camadas fully-connected, opgao default do aXeleRate, linha 25. O ultimo parametro
configurado para o aXeleRate é o processo de conversao, partindo do formato tflite e sendo
compilado para .kmodel, formato utilizado pelo K210 do SiPEED. Essa configuragao é
feita na linha 29.

Os resultados de acuracia do processo de treinamento podem ser vistos no grafico da

Figura[5.2]
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Figura 5.2: Grafico Acurdcia Treinamento no aXeleRate. Fonte: KLIPPEL, 2020.

Apoés o treinamento e compilacao do modelo, as mesmas imagens de validacao usa-
das no aXeleRate foram classificadas pela KPU do SiPEED, usando o Programa 3, com
os resultados comparativos para os indicadores apresentados na Tabela [5.1] As matri-

zes de confusao sao vistas na Figura [5.3| e exemplos das mesmas imagens de validagao
classificadas pelo aXeleRate e SIPEED sao mostradas nas Figuras[5.4) e

Tabela 5.1: Comparativo Validacao aXeleRate e KPU do SiPEED. Fonte: KLIPPEL,
2020.

Indicador Validacao Validacao
Google Colab | KPU SiPEED

Precisao 1 1

Recall 1 1

F1 1 1

Os resultados obtidos nesses testes mostraram a viabilidade do processo de treinamento
da MobileNet pelo aXeleRate e Google Colab bem como sua conversao e compilagao para
uso na KPU do SiPEED. Para o ntiimero e tipos de imagens utilizadas, no teste, nao foram
detectadas perdas significativas nos indicadores de performance adotados por nés. Outro
ponto a se ressaltar é que a partir da sétima época a acuracia dos testes permaneceu

constante e os pesos do modelo nao foram atualizados pelo framework de treinamento
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Previsto Previsto

Com Rasgo | Sem rasgo Com Rasgo | Sem rasgo
Com Rasgo 5 0 Com Rasgo 5 0
Real Real
Sem Rasgo 0 5 Sem Rasgo 0 5
(a) aXeleRate (b) KPU SiPEED

Figura 5.3: Matrizes de Confusao aXeleRate x KPU SiPEED. Fonte: KLIPPEL, 2020.

(a) Simulado Rasgo. (b) Sem Rasgo.

Figura 5.4: Imagens de Validagao Classificadas pelo Modelo no aXeleRate. Fonte: KLIP-
PEL, 2020.

H.24: Cam rasgo 1.60: Sem rasgo

(a) Simulado Rasgo. (b) Sem Rasgo.

Figura 5.5: Imagens de Validacao Classificadas pelo Modelo na KPU SiPEED. Fonte:
KLIPPEL, 2020.

para evitar overfitting do modelo, conforme definido na respectiva op¢ao no dicionario de

dados.
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5.2 Resultados Testes Campo

5.2.1 Teste Imagens Estaticas - Modelo Treinado com Imagens

Estaticas

Para a construcao do dataset de imagens estaticas nds usamos a sucata do tapete
de uma correia transportadora danificada. Essa sucata possuia as marcas de desgaste e
sujeira comuns a correias em operacao, tornando as imagens muito proximas as situagoes
reais. Nessa sucata de correia foram realizados rasgos, pela equipe de manutencao de
correias transportadoras da usina, semelhantes aos identificados nas situacoes de falhas
encontradas por essas equipes.

Nos fotografamos os rasgos simulados com o SiPEED rodando o Programa 1. Para
a condicao normal da correia nds tiramos fotos, com o SiPEED, de regioes préximas
aos rasgos e de regioes sujas da correia. Como essa correia possuia regioes danificadas,
essas também foram fotografadas para compor o dataset, na Figura [5.6| sao mostrados
exemplos dessas imagens. O total de imagens do dataset, apés tratamento manual onde
foram retiradas imagens muito parecidas e desfocadas, era de 100 imagens com dano e

100 imagens de condi¢ao normal da correia.

(a) Com Rasgo. (b) Sem Rasgo. (c) Dano Real.

Figura 5.6: Imagens Estaticas da Correia para Treinamento. Fonte: KLIPPEL, 2020.

Com o data dataset preparado nos executamos o treinamento da DNN no aXeleRate
usando as mesmas configuragao utilizadas para o modelo no item 5.1. O treinamento com
10 épocas foi realizado em 1 minuto, usando uma Graphics Processing Unit (GPU) do
Google Colab, atingindo a acurédcia de 95% com as imagens de validagao. Na Figura
¢ mostrado o resultado do processo de treinamento.

Também neste teste ndés usamos as mesmas imagens de validagao, usadas no processo
treinamento, para comparar as performance de execucao do modelo na KPU do SiPEED.
Os resultados obtidos para os indicadores adotados nao mostrados na Tabela e na
Figura sao mostradas as matrizes de confusao, para a validacao no aXeleRate e Si-

PEED. Exemplos das imagens de validagao classificadas sao mostradas nas Figuras 5.9 e
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Figura 5.7: Grafico Acuracia Treinamento no aXeleRate- Imagens Estéaticas. Fonte:

KLIPPEL, 2020.

B.10

Tabela 5.2: Comparativo Validacao aXeleRate e KPU do SiPEED- Imagens Estaticas.
Fonte: KLIPPEL, 2020.

Indicador Validagao Validagao
Google Colab | KPU SiPEED

Precisao 1 1

Recall 0,91 0,91

F1 0,95 0,95

Previsto Previsto
Com Rasgo | Sem rasgo Com Rasgo | Sem rasgo
Real Com Rasgo 10 0 Real Com Rasgo 10 0
Sem Rasgo 1 9 Sem Rasgo 1 9

(a) aXeleRate (b) KPU SiPEED

Figura 5.8: Matrizes de Confusao aXeleRate x KPU SiPEED- Imagens Estaticas. Fonte:
KLIPPEL, 2020.

Importante notar que uma das imagens de validacao foi justamente de um dano real
existente na sucata da correia. Essa imagem foi corretamente classificada demonstrando
a capacidade de generalizagao do modelo nos encorajando no sentido de solicitar um
teste dinamico em campo, com um rasgo sendo simulado em uma correia em processo de

substituicao.
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(a) Com Rasgo. (b) Sem Rasgo. (c) Dano Real.

Figura 5.9: Imagens Estaticas Classificadas pelo aXeleRate. Fonte: KLIPPEL, 2020.

_0M rasgo H.21: Sem rasgo H.21: Com rasgo

EI [ e S i

(a) Com Rasgo. (b) Sem Rasgo. (c) Dano Real.

Figura 5.10: Imagens Estaticas Classificadas pela KPU do SiPEED. Fonte: KLIPPEL,
2020.

O teste foi por nds solicitado junto a equipe de manutencao de correias transportadoras
da unidade da  VALE onde trabalhamos, no caso Usina de Beneficiamento de Minério
de Ferro de Carajas, em Parauapebas no PA. A data agendada para o teste foi o dia
08/06/2020, nesse dia o protétipo foi instalado préximo a correia e a equipe de manutengao
realizou 3 rasgos de 3m de comprimento, um no centro da correia, outro na borda e um
entre a borda e centro. Na Figura [5.11] é mostrado o local de instalacao do protétipo e
na Figura 5.12) um dos rasgos simulados na correia.

Apoés a preparacao a correia foi acionada e os rasgos passaram na frente do prototipo
por 10 vezes, como se tratavam de 3 rasgos o protétipo foi exposto a 30 situagoes de rasgo,
simultaneamente um trecho de correia normal, antes de cada rasgo, foi considerada totali-
zando mesmo nimero de exposigoes do protétipo a condicao normal. Os resultados desses
testes sao mostrados na matriz de confusao da Figura [5.13| e os valores dos indicadores
de performance sao mostrados na Tabela

Com esses resultados evidenciamos a completa incapacidade do uso do modelo Deep
Neural Network, treinado com imagens estaticas, para a deteccao de rasgos, mesmo nas

condicoes controladas do teste. Uma das passagens do rasgo, em frente ao protétipo,
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Figura 5.11: Protétipo Instalado Préximo a Correia para Teste. Fonte: KLIPPEL, 2020.

¢ mostrada na Figura [5.14] note que o rasgo é perceptivel mas o prototipo nao o de-

tecta. Mesmo nao detectando o prototipo tirou fotografias da correia para uso em novo
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Figura 5.12: Conjunto de Rasgos Simulados na Correia. Fonte: KLIPPEL, 2020.

Previsto
Com Rasgo | Sem rasgo
Com Rasgo 0 30
Sem Rasgo 0 30

Real

Figura 5.13: Matriz de Confusao para Primeiro Teste em Campo. Fonte: KLIPPEL,
2020.

Tabela 5.3: Indicadores Perfomance Primeiro Teste em Campo. Fonte: KLIPPEL, 2020.

Indicador | Teste
Precisao 0
Recall -
F1 -

treinamento do modelo.

Com umas das imagens de rasgo do teste de campo, capturadas pelo protétipo nos
disparos temporizados, realizamos um novo teste em laboratério com o SiPEED usando
o Programa 3 e o mesmo modelo. O resultado foi repetido com a falha na classificacao

do rasgo. Esse resultado é evidenciado na Figura [5.15
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Figura 5.14: Momento da Passagem do Rasgo em Frente ao Protétipo. Fonte: KLIPPEL,
2020.

5.2.2 Teste Imagens Dinamicas - Modelo Treinado com Imagens
Dinamicas
Com o prototipo construido e usando os aprendizados e resultados dos testes anteriores,
do modelo Deep Neural Network, organizamos as atividades de campo para captura e
experimentos com imagens de rasgo dinamicas, ou seja, com a correia em movimento.
Essas coletas de imagens e testes foram organizadas em trés campanhas.

Na primeira campanha utilizamos tinta preta para simular situagoes de rasgos. Esses

rasgos simulados foram pintados com uma largura de lem e comprimento de aproxima-
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A
Figura 5.15: Classificacao Incorreta pela KPU do SiPEED em Teste de Laboratorio.
Fonte: KLIPPEL, 2020.

damente 3m. Para realizacao desses testes escolhemos uma correia que podia ser parada
e bloqueada, no caso uma correia de pilha de emergéncia, sem impactar no processo pro-
dutivo. Cabe ressaltar que o bloqueio citado trata-se de um procedimento de seguranca
previsto na Norma Regulamentadora 22 - Seguranga e Satide Ocupacional na Mineragao
(NR22), que impede o acionamento indevido da correia durante qualquer atividade af
desenvolvida (DAMINELLI, 2014]).

No processo de captura de imagens nés coletamos 200 imagens dos rasgos simulados,

e 200 imagens da correia normal. A esse conjunto de imagens adicionamos as imagens do
dataset estatico do Item [5.2.1] totalizando 300 imagens de rasgo e mesmo nimero sem
rasgos no dataset de treinamento. A imagem da pintura é mostrada na Figura |5.16, uma
captura de imagem do rasgo com a correia em movimento é mostrada na Figura |5.1

O processo de treinamento foi realizado no aXeleRate, com as mesmas configuragoes
utilizadas anteriormente. O treinamento levou 3 minutos atingido uma acurécia de 93%,
conforme pode ser visto no grafico da Figura[5.18] Os resultados da validagdo do modelo
MobileNet tanto no aXeleRate quanto na KPU do SiPEED sao apresentados na Tabela
5.4 e nas matrizes de confusao da Figura Como de praxe, na Figuras e

mostramos exemplos de imagens de validagao classificadas.

Tabela 5.4: Comparativo Validacao aXeleRate e KPU do SiPEED- Pintura Rasgo. Fonte:
KLIPPEL, 2020.

Indicador Validacao Validagao
Google Colab | KPU SiPEED

Precisao 0,93 0,93

Recall 0,97 1,00

F1 0,95 0,97

Os resultados obtidos nestes testes foram bastante promissores, principalmente se
considerarmos que o modelo treinado com o conjunto de imagens estaticas e dinamicas

conseguiu detectar os rasgos em movimento, simulados com pintura, com uma precisao de
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Figura 5.16: Pintura Simulando Rasgo na Correia. Fonte: KLIPPEL, 2020.

93% na KPU do SiPEED. Importante destacar que no final destes testes nos foi sugerido
realizar marcas na correia, riscos na superficie do tapete. Essas marcas nao danificam a
correia e conseguem simular melhor possiveis situacoes de rasgo. Essa sugestao partiu de
profissionais de manutencao, apds terem acesso as imagens de rasgo simuladas por pintura
e capturadas pelo prototipo.

Na segunda campanha, conforme sugestao das equipes de manutencao, foram simula-
dos rasgos riscando levemente a superficie da correia. Um exemplo desse tipo de rasgo,
bem como da instalagao do protétipo, podem ser vistos na Imagem [5.22]

Com essa estratégia foram coletadas mais 100 imagens de rasgo simuladas e imagens
normais, essas imagens foram acrescentadas ao dataset perfazendo 400 imagens. Nesse
momento, com o objetivo de melhorarmos a capacidade de generalizacao do modelo,
aplicamos a técnica de data augmentation com o uso de um script escrito em python para
realizar a operacao de h-flip, que consiste na inversao horizontal da imagem (DAWSON|
. Ap0s esse processo o dataset de treinamento passou a contar com 800 imagens de

rasgo e 800 imagens sem rasgo.
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Figura 5.17: Imagem da Pintura do Rasgo com a Correia em Movimento. Fonte: KLIP-
PEL, 2020.

Com o novo dataset nos realizamos o treinamento com o aXeleRate, novamente man-
tivemos as mesmas configuracoes dos hyper-parametros do modelo MobileNet usados an-
teriormente. O treinamento levou 7 minutos para ser executado atingindo uma acurécia
de 96,8%. A performance do processo de treinamento é mostrada na Figura [5.23] os
comparativos dos resultados da validagao no framework aXeleRate e KPU do SiPEED
sao apresentados na Tabela [5.5] e nas matrizes de confusdo da Figura [5.24] imagens de
exemplos de classificagao estao nas Figuras e [5.26

Com esse treinamento nds preparamos um novo teste em campo com a realizacao de
novos riscos, as marcas realizados no dia anterior desapareceram em funcao da operagao
normal da correia. Nos realizamos 3 riscos na correia e a acionamos de forma que esses
riscos fossem expostos ao prototipo por 10 vezes, totalizando 30 eventos para deteccao. O

protétipo detectou os rasgos e as condigoes normais, consideradas antes de cada risco. O

64



1 0,9333
09
03
07
0,6

0,5

Acuracia

04

0,3

0,2 Treinamento

0,1

Testes
, 5
Epocas

Figura 5.18: Grafico Acuracia Treinamento no aXeleRate- Pinturas de Rasgo. Fonte:
KLIPPEL, 2020.

Previsto Previsto
Com Rasgo | Sem rasgo Com Rasgo | Sem rasgo
Com Rasgo 28 2 Com Rasgo 28 2
Real Real
Sem Rasgo 1 29 Sem Rasgo 0 30
(a) aXeleRate (b) KPU SiPEED

Figura 5.19: Matrizes de Confusao aXeleRate x KPU SiPEED- Pintura Rasgo. Fonte:
KLIPPEL, 2020.

Coem_Rasqao:0.298 Sem_Kasqo:0.83

(a) Rasgo Simulado. (b) Sem Rasgo.

Figura 5.20: Pintura Rasgo Classificadas pelo aXeleRate. Fonte: KLIPPEL, 2020.
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H./8: Com rasgo A7 Sem rasgo

(a) Com Rasgo Simulado. (b) Sem Rasgo.

Figura 5.21: Pintura Rasgo Classificadas pela KPU do SiPEED. Fonte: KLIPPEL, 2020.

Tabela 5.5: Comparativo Validacao aXeleRate e KPU do SiPEED- Correia Riscada.
Fonte: KLIPPEL, 2020.

Indicador Validagao Validacao
Google Colab | KPU SiPEED

Precisao 0,96 0,94

Recall 0,97 0,97

F1 0,97 0,95

performance do protétipo estd na Tabela[.6/e matriz de confusao da Figura[5.27 exemplos

de imagens de rasgo e condicao normal detectadas no campo sao mostradas na Figura
.28

Tabela 5.6: Indicadores Performance Teste em Campo. Fonte: KLIPPEL, 2020.
Indicador | Teste
Precisao 0,93
Recall 0,93
F1 0,93

A performance do conjunto Device Fdge e Deep Neural Network foi satisfatéria con-
siderando os resultados de precisao obtidos. Importante ressaltar que as imagens de
treinamento foram obtidas com iluminacao natural e nos testes foi utilizada iluminagao
artificial com luz branca, proveniente de leds, outro ponto é que as marcas de treinamento
foram realizadas em momentos diferentes das marcas de testes, essas mudancas em ca-
racteristicas do contexto da imagem mostram a capacidade de generalizacao do modelo
na detecgao dos rasgos. Esses resultados nos encorajaram a solicitarmos um novo teste
de campo com a confeccao de danos na correia para treinamento e deteccao.

Para a campanha 3 néds solicitamos o apoio da equipe de operacao no sentido de utili-

zarmos um equipamento que sabiamos estar em processo de desmobilizagao na época, no
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Figura 5.22: Simulagao de Rasgo na Correia com Risco no Tapete. Fonte: KLIPPEL,
2020.

caso a recuperadora de roda de cacambas com tag de identificagao RP152K01. Esse equi-
pamento possui uma correia transportadora de largura 2m, taxa de operacao de 6000t /h e
velocidade da correia de 4,5m/s. O equipamento foi liberado para a execugao da campanha
e nesta foram realizados 5 testes de detecgao e uma coleta de imagens para treinamento
do modelo. Na Figura [5.29| mostramos o equipamentos onde os testes foram realizados e
na Figura [5.30| a correia onde o rasgos foram realizados.

O primeiro teste foi realizado utilizando o modelo treinado na campanha 2 e consistiu
na confecgao de 2 rasgos na correia, um proximo a borda e outro entre a borda e a dobra
central da correia. Esses rasgos simulados tinham comprimento de 2m. O protétipo foi
instalado proximo da correia com o campo de visao apontado para a lateral da correia,
conforme mostrado na Figura[5.31] a correia foi acionada e os rasgos passaram em frente

do protétipo por 20 vezes, totalizando 40 exposigoes de rasgo e 40 exposi¢ao sem. Os
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Figura 5.23: Gréfico Acuracia Treinamento no aXeleRate- Correia Riscada. Fonte: KLIP-
PEL, 2020.

Previsto Previsto
Com Rasgo | Sem rasgo Com Rasgo | Sem rasgo
Com Rasgo 76 3 Com Rasgo 74 5
Real Real
Sem Rasgo 2 77 Sem Rasgo 2 77
(a) aXeleRate (b) KPU SiPEED

Figura 5.24: Matrizes de Confusao aXeleRate x KPU SiPEED- Correia Riscada. Fonte:
KLIPPEL, 2020.

Com_Rasqo:0.93 Sem_Rasgn:0.97

(a) Com Rasgo. (b) Sem Rasgo.

Figura 5.25: Correia Riscada Classificada pelo aXeleRate. Fonte: KLIPPEL, 2020.

resultados desse teste sao apresentados na Tabela e na matriz de confusao da Figura
.52

O recall obtido nos testes foi adequado mas a precisao foi abaixo dos valores relata-
dos nos trabalhos relacionados estudados no Capitulo [3| Isso refor¢ou a necessidade, ja

mapeada por nds, de coletas de novas imagens e treinamento do modelo.

68



B.74: Com rasgo H.78: Sem rasgo

(a) Com Rasgo. (b) Sem Rasgo.

Figura 5.26: Correia Riscada Classificada na KPU do SiPEED. Fonte: KLIPPEL, 2020.

Previsto
Com Rasgo | Sem rasgo
Com Rasgo 28 2
Sem Rasgo 2 28

Real

Figura 5.27: Matriz de Confusao para Teste em Campo. Fonte: KLIPPEL, 2020.

Status: B.97- Com rasgo Status: B.75- Sem rasgo

(a) Rasgo Detectado. (b) Falso Positivo.

Figura 5.28: Exemplos de Imagens de Detecgao em Campo. Fonte: KLIPPEL, 2020.

Tabela 5.7: Performance Primeiro Teste na RP152K01. Fonte: KLIPPEL, 2020.
Indicador | Teste
Precisao 0,78
Recall 0,97
F1 0,86
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Figura 5.29: Equipamento para Testes - RP152K01. Fonte: KLIPPEL, 2020.

A coleta das imagens foi realizada no mesmo dia aproveitando os mesmos rasgos
realizados para os testes. A posicao do protétipo foi variada de forma que no seu campo
de visao entrassem componentes estruturais da correia, como rolos e cavaletes. Nessas
condicgoes foram coletadas 350 imagens dos rasgos e 350 imagens sem rasgos.

As novas 350 imagens foram adicionadas as 400 imagens do dataset anterior, sem
data augmentation, totalizando 750 imagens com rasgos e 750 imagens sem rasgo. O

treinamento foi realizado no aXeleRate considerando os mesmos parametros configurados
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Figura 5.30: Correia da Lanca da RP152K01. Fonte: KLIPPEL, 2020.

nos treinamento anteriores. O treinamento levou 6 minutos, atingindo a acuracia de
97,6%, mostrada no grafico da Figura [5.33, Da mesma forma que nos treinamentos
anteriores, realizamos a comparacao das validagoes do modelo original com sua versao
compactada e executada pela KPU do SIPEED, esses resultados sao mostrados na Tabela
.8 e nas matrizes de confusdo da Figura [5.34 Nas Figuras e nés também

mostramos exemplos das imagens de validagao classificadas pelo SIPEED e aXeleRate.

Tabela 5.8: Comparativo Validacao aXeleRate e KPU do SiPEED- RP152K01. Fonte:
KLIPPEL, 2020.

Indicador Validacao Validacao
Google Colab | KPU SiPEED

Precisao 1,00 1,00

Recall 0,99 0,97

F1 0,99 0,99
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Figura 5.31: Protétipo Instalado na Correia da RP152K01. Fonte: KLIPPEL, 2020

Previsto
Com Rasgo | Sem rasgo
Com Rasgo 31 9
Sem Rasgo 1 39

Real

Figura 5.32: Matriz Confusao Teste 1 - RP152k01. Fonte: KLIPPEL, 2020.

A partir desse modelo treinado realizamos mais 4 testes, com variacoes do campo de
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Figura 5.33: Grafico Acuracia Treinamento no aXeleRate- RP152K01. Fonte: KLIPPEL,
2020.

Previsto Previsto
Com Rasgo | Sem rasgo Com Rasgo | Sem rasgo
Com Rasgo 75 0 Com Rasgo 75 0
Real Real
Sem Rasgo 1 74 Sem Rasgo 2 73
(a) aXeleRate (b) KPU SiPEED

Figura 5.34: Matrizes de Confusao aXeleRate x KPU SiPEED- RP152K01. Fonte: KLIP-
PEL, 2020.

Coem_Kasgao:1.00

SeERa S e

| _ri r

(a) Com Rasgo. (b) Sem Rasgo.

Figura 5.35: Imagens Validacao Classificadas pelo aXelerate na RP152K01. Fonte: KLIP-
PEL, 2020.
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(a) Com Rasgo. (b) Sem Rasgo.

Figura 5.36: Imagens Validagao Classificadas pela KPU do SiPEED na RP152K01. Fonte:
KLIPPEL, 2020.

visao do prototipo. No teste 1 o prototipo focalizou completamente a lateral da correia;
No teste 2 o prototipo focalizou a lateral da correia e sua parte inferior. Nos testes 3 e 4
o campo de visao do protétipo cobriu a lateral da correia e componentes estruturais do
transportadores como cavaletes e rolos de carga, com variagoes na diregao do campo de
Visao.

Em cada um dos testes foram usados os rasgos utilizados no treinamento, nao foi
viavel a confeccao de novos rasgos devido a limitagoes na disponibilidade da equipe de
manutencao de correias para novas intervencoes. Para cada teste a correia do equipa-
mento RP152K01 foi acionada e os rasgos passaram por 30 vezes em frente do prototipo
totalizando 60 exposi¢oes, da mesma forma foram consideradas 60 exposicoes de situacao
normal da correia, sempre precedendo os pontos de simulagao de rasgos. Esses testes foram
realizados com iluminacao natural com nivel de luminancia médio medido de 8500Lux.

Os resultados dos testes, para o indicadores adotados, sao mostrados na Tabela[5.9] A
performance do Device Edge executando a MobileNet treinada com o dataset elaborado
em nosso trabalho foi bastante estavel, considerando as condigoes e variacoes impostas nos
experimentos. A maior perda de performance ocorreu no teste 2 devido a este focalizar
a correia até o limiar da borda, e nesta existiam desgastes e danos que acabaram sendo
detectados como rasgo. Nas Figuras [5.37], [5.38, [5.39 e [5.40] nos mostramos exemplos de

cada uma das detecgoes realizadas no campo, pelo protoétipo.
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Tabela 5.9: Teste em Campo com Modelo Treinado com Imagens da Correia da
RP152K01. Fonte: KLIPPEL, 2020.

Indicador | Teste 1 | Teste 2 | Teste 3 | Teste 4
Precisao 1,0 0,98 1.0 0,98
Recall 0,98 0,94 0,98 0,98
F1 0,99 0,96 0,99 0,98

(a) Rasgo. (b) Sem Rasgo.

Figura 5.37: Deteccoes Realizadas pelo Protétipo Teste 1 - RP152K01. Fonte: KLIPPEL,
2020.

(a) Rasgo. (b) Sem Rasgo.

Figura 5.38: Deteccoes Realizadas pelo Protétipo Teste 2 - RP152K01. Fonte: KLIPPEL,
2020.
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(a) Rasgo. (b) Sem Rasgo.

Figura 5.39: Deteccoes Realizadas pelo Protétipo Teste 3 - RP152K01. Fonte: KLIPPEL,
2020.

(b) Sem Rasgo.

Figura 5.40: Deteccoes Realizadas pelo Protétipo Teste 3 - RP152K01. Fonte: KLIPPEL,
2020.
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6. Conclusao

Nos consideramos que o objetivo geral do projeto foi alcancado tendo-se em vista a
performance do protétipo, construido em conformidade com os paradigmas de edge Al
nos testes de campo conduzidos em um equipamento real da operacao das usinas da
VALE de Carajas. Nesses testes o prototipo realmente foi capaz de detectar a presenca
de rasgos com uma precisao superior a 98%. Apesar dos testes terem sido conduzidos
em condicoes controladas, estes resultados mostram a completa viabilidade do uso da
tecnologia de DNN em conjunto de device edge para a solucao de um problema real, no
ambito industrial, abrindo todo um campo de novas aplicagoes para deteccao de outros
modos de falhas ou mesmo condigoes operacionais ai presentes.

O modelo DNN MobileNet selecionado por nés mostrou, nos diversos testes realizados
durante o desenvolvimento do trabalho, capacidade suficiente para realizar a deteccao dos
rasgos simulados, mesmo em condigoes bastante severas de iluminacao e interferéncias
nas imagens, classificadas no modelo. Esses resultados confirmaram a capacidade de fine
grained recognition ja relatada por Howard et al|(2017) em seu trabalho. Este funciona-
mento adequado, do modelo selecionado, atende um dos nossos objetivos especificos de
nossa pesquisa.

Ainda com relacao ao modelo conseguimos demonstrar a nao perda de performance,
para a nossa aplicacao, no processo de compactacao e compilagao para uso com device
edge. Essa demonstracao foi realizada através das comparacoes dos valores dos indi-
cadores, adotados no trabalho, para as classificacoes das imagens de validacao de cada
treinamento, executada no Keras e Google Colaboratory e na KPU do SiPEED, apods
compactacao. Nao ocorreram variacoes superiores a 3% em todas as validacoes executa-
das e comparadas. Cabe ressaltar que todo esse processo de treinamento, compactacao
e compilacao foram automatizados pelo framework aXeleRate, selecionado por nés para
uso em nossa metodologia.

Com a selecao do device edge SIPEED, em conformidade com os requisitos definidos no
trabalho, construcao dos prototipos e desenvolvimento dos programas para testes, além
da execucao de repetidas campanhas de coletas de imagens e testes em campo, atingimos
o objetivo especifico de definir uma plataforma viavel para uso em ambiente industrial.
Essa plataforma se mostrou absolutamente confiavel e nao foi detectada nenhuma falha
nos testes tanto de bancada como em campo.

O dataset construido, com mais de 700 imagens de rasgo, tanto estaticas quanto
dinamicas, permitiu o adequado treinamento do modelo MobileNet e representa, além do
atendimento de mais um objetivo especifico, uma contribuicao significativa para o desen-
volvimento de novos trabalhos cientificos na tematica de deteccao de falhas de correias
transportadoras.

Também entendemos termos contribuido, com uma pequena parcela, na desmisti-
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ficacao do uso e aplicacao do paradigma de edge AI em ambientes industrias, sendo a
metodologia, modelos e device edge utilizados por nds aplicavel na solugao de outros pro-
blemas e situacoes reais do dia a dia industrial. Essa contribuicao é evidente tanto que o
artigo, escrito por nos sobre essa tematica, foi o vencedor como melhor artigo na categoria

aplicacoes industriais do evento 23rd International Conference on Enterprise Information

Systems - ICEIS - 2021.
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7. Trabalhos Futuros

Como proximo trabalho propomos a instalagao fixa da 1ltima versao do protétipo em
uma correia em operacao, isso para realizacao dos estudos de performance em operacao
continua, principalmente no que diz respeito a variagoes de condigoes ambientais como
iluminacao, poeira e sujeira na correia. Nesse estudo futuro entendemos ser possivel a
implementagao de detecgao de outros modos de falhas como desalinhamento, borda e cabos
soltos, aperto excessivo de raspadores entre outros. Aqui também deverao ser estudados
mecanismos para identificacao de reparos realizados na correia que podem interferir no
processo de detecgao de rasgo.

Outra oportunidade de desenvolvimento é uso da metodologia utilizada em nosso tra-
balho, além da DNN e edge device escolhidos por nds, para uso em deteccao de outras
situagoes presentes no ambiente de operacao de usinas e minas de minério de ferro. En-
tendemos que nosso prototipo, desde que o modelo seja devidamente treinado, podera
ser aplicado em detecgao de sobrecargas de correia, entupimentos de chutes de descarga,
desbalanceamento de cargas de minério de ferro em vagoes e prevencao de situacoes de

avalanche de minério de ferro.
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Apeéendice A: Exemplos de Imagens
do Dataset

Exemplos de Imagens do Dataset Desenvolvido Durante os Estudos. Fonte: KLIPPEL, 2020.
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Apeéendice B: Cdédigo Fonte em
MicroPython

Programa 1

1 from fpioa_manager import *

2 import os, Maix, led, image, time, sensor

3 from Maix import FPIOA, GPIO

4

5 # Associando o pino 10 7 do K210 com pino 17 da placa
6 FPIOA().set_function(0,FPIOA.GPIO6)

7 FPIOA().set_function(1,FPIOA.GPIO7)

8

9 start=GPIO(GPIO.GPI0O6,GPIO.IN,GPIO.PULL_UP)
10 stop=GPIO(GPIO.GPIO7,GPIO.IN,GPIO.PULL_UP)
11

12 # Associando o pino 10 0 do K210 com o pino ligado ao LED R da placa
13 fm.register(board_info.LED_B, fm.fpioa.GPIO4)

14 led_b=GPIO(GPIO.GP104,GPIO.OUT)

15 fm.register(board_info.LED_G, fm.fpioa.GP105)

16 led_g=GPIO(GPIO.GPIO5,GPIO.OUT)

17

18 led_b.value(1)

19 led_g.value(1)

20

21 sensor.reset(freq=10000000)

22 sensor.set_pixformat(sensor. RGB565)

23 sensor.set_framesize(sensor.QVGA)

24 sensor.set_windowing((224, 224))

25 #sensor.set_auto_gain(1,6)

26 sensor.set_vflip(1)
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27 sensor.run(1)

28 sensor.skip_frames(40)

29

30 led.init(color=(0,100,100))

31 led.draw_string(10,10,” AGUARDANDOQO”, led. WHITE, lcd.RED)
32 path = ”Sem fotos”

331=0

34 while True:

35 while start.value() ==

36 led_b.value(0)

37 img = sensor.snapshot()

38 led.display (img)

39 led.draw_string(10,10,” AGUARDANDO?”, 1cd.WHITE, led.RED)
40 led.draw string(200,220,path, led. WHITE, led. BLUE)

41

42 led_b.value(1)

43 led.draw string(10,10, "FOTO”, led. WHITE, led.RED)

44 led_g.value(0)

45
46 #time.sleep(1)
47i=1+1

48 path =7 /sd/DCIM/Imagem” + str(i)+ ”.jpg”

49 img = sensor.snapshot()

50 led.display(img)

51 led.draw_string(10,30, path, led. WHITE, lcd.RED)

52 img.save(path)

53 led.draw_string(10,10,” AGUARDANDO”, led. WHITE, lcd.RED)
54 time.sleep(1)

Programa 2

1 #tested with maixpy_v0.5.0_33_gfcd6d8a_minimum_with_ide_support.bin
2 import sensor, image, lcd, time, utime, os, re

3 import KPU as kpu

4 from Maix import GPIO, FPIOA

5 from machine import Timer,PWM

6

7 # Associando o pino IO 3 e 4 do K210 com pinos 18 e 20 da placa
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8 FPIOA().set_function(18,FPIOA.GPIO3)

9 FPIOA().set_function(20,FPIOA.GPIO4)

10 FPIOA().set_function(35,FPIOA.GPIO5)

11 FPIOA().set_function(0,FPIOA.GPIOG6)

12 led_g=GPIO(GPIO.GPIO3,GPIO.OUT)

13 led_r=GPIO(GPIO.GPI04,GPIO.OUT)

14 rele=GPIO(GPIO.GPIO5,GPIO.OUT)

15 button=GPIO(GPIO.GP106,GPIO.IN,GPIO.PULL_UP)

16

17 # Incializagao do Display e da Camera

18 led.init()

19 sensor.reset(freq=10000000)

20 sensor.set_pixformat(sensor. RGB565)

21 sensor.set_framesize(sensor. QVGA)

22 sensor.set_windowing( (224, 224))

23 #sensor.skip_frames(40)

24 sensor.set_vflip(1)

25 led.clear()

26 led.draw_string (30,50, ”Incializacao Realizadal”, led. WHITE, led. BLACK)

27

28 # MODELO

29 # Classes

30 labels=["Com Rasgo’, Sem Rasgo’]

31 led.draw_string (30,70, ”Labels Criados!”, led. WHITE, led. BLACK)

32

33 # Carregando o Modelo a Partir do cartao SD

34 #a = kpu.deinit(task)

35 task = kpu.load(’/sd/Modelol1.kmodel’)

36 led.draw_string (30,90, ”Modelo carregado”, led. WHITE, led. BLACK)

37

38 # Parametrizando a Saida do Modelo Conforme Modelo Treinado - Nimero de
Classes devem ser iguais, no caso sao duas classes logo temos 2 saidas

39 kpu.set_outputs(task, 0, 1, 1, 2)

40 led.draw _string(70,110, ” Ultima layer carregado”, led. WHITE, led.BLACK)

41

42 # Loop Principal

431 =10

4k =0

45 rele.value(1)
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46 tempo_i = time.time()

47 tempo_f = time.time()

48

49 def cria_pasta(path_aux):

50 pastas = os.listdir(path_aux) # lista as pastas dentro de Foto
51 if (len(pastas)==0):

52 path_aux = path_aux + 7 /Test_Bed1”

53 os.mkdir(path_aux) # Cria o diretério Foto no local /sd/

54 pasta = 7 /Teste_Bed1”

55 else:

56 pasta = pastas[len(pastas)-1]

57 aux = re.sub(’[0-9]’, 7 ,pasta) # Remove da string pasta tudo que nio é niimero
58 num = int (aux) # Contem o nimero da ultima pasta

59 path_aux = path_aux + ”/Test_Bed” +str(num+1)

60 os.mkdir(path_aux)

61 return path_aux

62

63 path=cria_pasta(” /sd/Foto”)

64 pathl = path +” /Evento”

65 os.mkdir(pathl)

66 path2 = path +” /Foto”

67 os.mkdir(path2)

68

69 temp_i2= time.ticks_ms()

70 temp_f2= time.ticks_ms()

71

72 tim = Timer(Timer. TIMERO, Timer. CHANNELO, mode=Timer. MODE_PWM)
73 ch = PWM(tim, freq=500000, duty=0, pin=22)

74 duty=1

75 SP =3

76 aux_led=True
7

78 #Prepara o arquivo com dados dos eventos de rasgo detectados

79 f = open(pathl+’/Com_Rasgo.txt’,'w’)

80 f.write(Arquivo com informagoes dos eventos detectados”+"")

81 f.close()

82 #Prepara o arquivo com dados das fotos sem rasgo tiradas de forma temporizada
83 g = open(path2+’/Sem_Rasgo.txt’,'w’)

84 g.write(” Arquivo com informagoes das fotos temporizadas”+"")
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85 g.close()

86

87 while(True):

88 temp2 = temp_f2 - temp_i2
89 temp_f2 = time.ticks_ms()
90 kpu.memtest|()

91 img = sensor.snapshot()

92

93 #Controle LED

94 ganho = sensor.get_gain_db()
95 if (button.value()==0):

96 while(button.value()==0):
97w=5

98 if (aux_led):

99 aux_led=False

100 else:

101 aux_led=True

102 if (aux_led):

103 ERR = ganho - SP

104 duty = duty + (0.1*ERR)
105 if (duty;80):

106 duty = 80
107 if (dutyj0):
108 duty = 0
109 else:

110 duty = 0

111 ch.duty(duty)

112 #img = img.rotation_corr(z_rotation=90.0) uncomment if need rotation correction
- only present in full maixpy firmware

113 #a = img.pix_to_ai()

114 fmap = kpu.forward(task, img)

115 plist=fmap|:]

116 pmax=max(plist)

117 max_index=plist.index(pmax)

118 a = led.display (img)

119

120 # Rasgo Detectado

121 if max_index==0:
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122 led.draw _string(48, 224, 7 %.2f :%s " %(pmax, labels[max_index].strip()),lcd.RED,
led. BLACK)

123 led_r.value(1)

124 led_g.value(0)

125 tempo_f = time.time()

126 tempo_acionado = tempo_f - tempo_i

127 if(tempo_acionado;3):

128 rele.value(0)

1291 =1+1

130 foto = pathl+” /Evento”+ str(i)+ ”.jpg”

131 img.save(foto)

132 f = open(pathl+’/Com_Rasgo.txt’,’a’)

133 f.write(foto+”, " +7%.2f :%s ” %(pmax, labels[max_index]|.strip())+"")

134 f.close()

135 # Correia Normal

136 else:

137 led.draw _string (48, 224, 7 %.2f :%s ” % (pmax, labels[max_index].strip()),lcd. GREEN,
led. BLACK)

138 led_r.value(0)

139 led_g.value(1)

140 tempo_i= time.time()

141 tempo_f= time.time()

142 rele.value(1)

143
144 if (temp2;,10000):
145k =k +1

146 temp_i2= time.ticks_ms()

147 temp_f2= time.ticks_ms()

148 foto = path2+" /Foto”+ str(k)+ ”.jpg”

149 img.save(foto)

150 g = open(path2+’/Sem_Rasgo.txt’,’a’)

151 g.write(pathl+", 7+ %.2f :%s ” % (pmax, labels|max_index].strip())+"")
152 g.close()

153 led.draw _string(200,0,” Evento: "+ str(i), led. WHITE, led.RED)

154 led.draw string(0,0,path[8:], led. WHITE, lcd.RED)

155 led.draw _string(200,180,” Foto "+ str(k), led. WHITE, lcd.RED)

156 led.draw _string(250,200,str(round(duty,1))+” %" lcd. WHITE, led. BLACK)
157 led.draw _string(250,220,str(round(ganho,1))+"dB” ,led. WHITE, lecd.BLACK)
158
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159 a = kpu.deinit(task)
160 with open(”Le_Imagem.py”) as f:
161 exec(f.read())

Programa 3

1 from fpioa_manager import *

2 import os, Maix, lcd, image, time

3 from Maix import FPIOA, GPIO

4 import KPU as kpu

5

6 # Associando o pino IO 6 do K210 com pino 0 da placa

7 FPIOA().set_function(0,FPIOA.GPIO6)

8 start=GPIO(GPIO.GPI106,GPIO.IN,GPIO.PULL_UP)

9

10 # inicializando o LCD

11 led.init(color=(0,100,100))

12 led.direction(led. YX_LRUD)

13

14 # lendo arquivo de configuracao para extrair path das fotos e quantidades destas
15 f=open(’/sd/Teste_Modelo_Config.txt’,’r’)

16 info=f.readlines()

17 f.close()

18 path_com_rasgo = info[0].strip()

19 num_com_rasgo = int(info[1].strip())

20 path_sem rasgo = info[2].strip()

21 num _sem rasgo = int(info[3].strip())

22 path_modelo = info[4].strip()

23 path_resultado = infol[5].strip()

24 # Apresentado os valores carregados do arquivo de configuracao
25 led.draw_string(10,10,” Configuracoes carregadas!”, led. WHITE, led.RED)
26 led.draw_string(10,30,path_com _rasgo, led. WHITE, led.RED)

27 led.draw_string(10,50,str(num_com rasgo), led. WHITE, lcd.RED)
28 led.draw_string(10,70,path_sem_rasgo, led. WHITE, led.RED)

29 led.draw_string(10,90,str(num_sem rasgo), led. WHITE, lcd.RED)
30 led.draw_string(10,110,path_modelo, led. WHITE, led.RED)

31 led.draw _string(10,130,path_resultado, led. WHITE, led.RED)

32
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33 time.sleep(2)

34 led.clear()

35

36 # Inicializando a KPU e carregando o modelo

37 labels=["Com rasgo’, "Sem rasgo’|

38 led.draw_string(10,10, ”Labels Criados!”, led. WHITE, led. BLACK)

39

40 # Carregando o Modelo a Partir do cartao SD

41 # Necessario firmware maixpy_v0.5.0_33_gfcd6d8a_minimum_with_ide_support.bin

42 task = kpu.load(path_modelo)

43 led.draw_string(10,30, ” Carregado: 7, led. WHITE, led. BLACK)

44 led.draw_string(10,30, path_-modelo, led. WHITE, led. BLACK)

45

46 # Parametrizando a Saida do Modelo Conforme Modelo Treinado - Numero de
Classes devem ser iguais,

A7 # no caso sao duas classes logo temos 2 saidas

48 kpu.set_outputs(task, 0, 1, 1, 2)

49 led.draw _string(10,50, ” Ultima layer carregada”, led. WHITE, led. BLACK)

50 time.sleep(2)

51 led.clear()

52

53

54

55

56 # funcao que recebe o caminho e classifica a foto com a rede neural

57 def analisa (path_fotos,num):

58 cont = int(num)

59 path = path_fotos + str(i)+ ”.jpg”

60 classe = "rasgo”

61 certeza = 0.99

62 led.clear()

63 img_read = image.Image(path)

64 #lcd.display(img_read)

65 led.draw_string(10,30,path, led. WHITE, led.RED)

66 #Classifica a imagem

67 kpu.memtest|()

68 img = img_read

69
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70 #img = img.rotation_corr(z_rotation=90.0) uncomment if need rotation correction
- only present in full maixpy firmware

71 #a = img.resize(224,224)

72 a = img.pix_to_ai()

73 fmap = kpu.forward(task, img)

74 #a = led.display(img)

75 plist=fmap][:]

76 pmax=max(plist)

77 max_index=plist.index(pmax)

78 a = led.display(img)

79

80

81 #lcd.draw _string(10,220,” Classe: ”+-classe, lcd. WHITE, led.RED)

82 #led.draw string(200,220,” Certeza: ”+str(certeza), led. WHITE, led. GREEN)

83 #a = img.draw _string(0,200,”

84 #b = img_read.draw_string(0,200,”

85 a = led.display(img)

86 led.draw_string(10,30,path[30:], led. WHITE, led.RED)

87 led.draw_string (48, 224, ”

88 #lcd.draw _string(10,20,path[30:], led. WHITE, led.RED)

89 #img.save(path_result)

90 f.write(path+", 7+

91

92

93

94 path = ”Sem fotos”
95i=0

96 aux = True

97 roda = True

98 f = open(path_resultado, w’)

99

100 clock = time.clock()

101 while roda:

102 #while start.value() ==

103 # led.draw string(10,0,” Ready”, led. WHITE, led.RED)

104
105 if aux:
10061 =1+1

107 analisa(path_com _rasgo,i)
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108 time.sleep(1)

109 if i==num_com _rasgo:

110i=10

111 aux = False
112 else:
113i=1i+1

114 analisa(path_sem rasgo.,i)

115 time.sleep(1)

116 if i==num_sem_rasgo:

117 roda = False

118 led.draw string(10,0,” Analise finalizada!”, led.BLUE, led.RED)
119 f.close()
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