Reconhecimento de discos abrasivos

Guilherme Rocha Gongalves'

Universidade de Sado Paulo
Sao Carlos, Brasil

1 Introducao

1.1 Contextualizagao

Ultimo projeto sobre Redes Neurais Artificiais desenvolvida durante o curso da disciplina SEL5712
Redes Neurais Artificiais, oferecida no primeiro semestre do ano de 2019 para os alunos do programa
de mestrado em Engenharia Elétrica e oferecido pelo Professor Dr. Ivan Nunes da Silva.

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho é a identificacao de tipos de discos abrasivos. Foram selecionados 5 discos
da Norton Abrasivos para constituirem a base de dados de treinamento. Foi utilizada a rede Inception
V3, uma versdo um pouco mais elaborada da rede de aprendizagem profunda GoogLeNet. A rede sera
treinada através de uma técnica chamada Transferéncia de Aprendizado, retreinando parte da rede
(que é pré-treinada) usando o dataset de discos abrasivos.

1.3 Trabalhos relacionados

O uso da rede Inception ja foi feito para diversas areas. Alguns autores aplicaram essa rede para
identificar flores, numa estratégia conjunta com o uso de segmentagio de imagem [5], onde foram
obtidos resultados tao altos quanto 98.5% para a estratégia conjunta de FCN-CNN com foco. A
estratégia proposta por Hiary et al. funcionou extremamente bem para os datasets de treino em
relagdo as demais topologias de redes. Ainda nesse trabalho, a rede Inception teve 95% e 94% de
acuracia para cada um dos datasets usados.

Outros trabalhos também aplicaram a Inception e obtiveram cerca de 95% de acuricia, como é o
caso do trabalho de Bankar e Gavai [6].

2 Fundamentacao teérica

2.1 GoogLeNet

A Aprendizagem Profunda (Deep Learning) é um ramo de aprendizado de méquina que se baseia em
algoritmos que modelam abstracoes e fazem o uso de multiplas camadas para aprender com os dados.
Ela pode ser tanto supervisionada como também nado supervisionada. Esse tipo de método tem se
tornado cada vez mais importante nas aplicacoes em engenharia.

As redes que usam essa tecnologia costumam ser baseadas em redes neurais artificiais, como por
exemplo as Redes Neurais Convolucionais (CNNs). Com a aprendizagem profunda, cada nivel de
aprendizado transforma os dados de entrada em dados mais abstratos e complexos. Neste trabalho
foram usadas imagens como entradas, nesse caso, cada imagem é uma matriz de pizels.

A rede Inception é derivada na rede usada como submissao no ImageNet Large Scale Visual Recog-
nition Competition, em 2014 (ILSVRC2014). O GoogLeNet foi a primeira encarnacdo da arquitetura
Inception [7] e obteve desempenho superior se comparado aos seus predecessores [4].
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A competi¢do ILSVRC é uma competicdo com o objetivo de tracar delimita¢oes em volta de objetos
em imagens entre 200 categorias. Os objetos detectados devem ter no minimo 50% de correlagao com
a real classe para que sejam considerados como uma predi¢ao correta.

A rede Inception foi treinada pelo Google para 100000 imagens entre 1000 categorias para a
competicao. O treinamento foi feito usando o DistBelief [1] (uma versdo anterior ao que se transformou
no TensorFlow, em 2017) usando o Gradiente Descendente Estocédstico com 0.9 de momento e uma
rotina fixa de taxa de aprendizado.

Porém, este trabalho nao ird treinar a rede da mesma maneira que foi criada, por falta de um
hardware que suporte o alto custo computacional.

2.2 Transferéncia de aprendizado

Em aprendizado de maquina, transferéncia de aprendizado é um processo de treinamento que foca em
aplicar o conhecimento adquirido por uma rede em um dado treinamento para outro subconjunto de
dados, sem a necessidade de retreinar a rede inteira.

Na rede Inception, o treinamento é feito na camada superior, responsavel pela classificacao das
imagens. Isso é feito usando o algoritmo de backpropagation e a fungdo de custo da entropia crizada
para ajustar os pesos, que sdo ajustados de acordo com o erro entre a saida da camada softmaz e o
vetor categérico da amostra [6].

Foram usadas 361 imagens para treinar 5 categorias, que sao:

Disco de Fibra - 36;

— Disco Classic - BDAG00;

Disco de corte - BNA 12;

— Disco de flap - 40;

Disco flap Vortex - Grosso e Muito Fino.

As 361 fotos estao distribuidas entre as 5 categorias, se tratando de fotos de vdrios dngulos (tanto
a face superior como a face inferior dos discos) com boa iluminacdo e sem outros elementos de fundo,
como méos ou outros objetos. A figura 1 mostra em detalhes os discos usados para a transferéncia de
aprendizado.
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Fiber36 BDA600 BNA12 Flap Grosso/Muito Fino

Figura 1: Tipos de discos
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3 Materiais e Métodos

3.1 Problema

Este trabalho propoe uma solucéo classificatéria para diferenciar discos abrasivos entre um subcon-
junto de 5 tipos. Esse tipo de solucao pode ser utilizada em uma fabrica para direcionar discos em uma
linha de producao, dependendo do tipo. Essa aplicagdo do classificador pode ser aplicada para outros
intuitos, como por exemplo a identificacdo de defeitos de fabricacdo em discos ou entao para facilitar
o estoque de discos. Para cada uma das aplica¢des, um subconjunto de treinamento que retrata muito
bem o problema proposto deve ser elaborado (fotos de discos com problemas e discos em bom estado,
no caso de identificacdo de defeitos).

3.2 Bases de treino e de teste

A base de treino e teste para esta rede neural foi elaborada pelo autor e pode ser encontrada na pagina
do GitHub [2].

E importante notar que os discos de flap do tipo "mormal'e o Vortex possuem a parte superior
bastante similares. De maneira analoga, os discos de Fibra 36, o BDA600 e o BNA12 também pos-
suem a parte inferior um bastante semelhantes. Isso é importante pois pode confundir a rede neural,
dependendo da quantidade de dados para treinamento.

3.3 Linguagem

Os codigos deste trabalho foram feitos usando python. Foi utilizada a rede pré-treinada Inception
v3 disponibilizada em cdigo aberto em [3] O cddigo estd no Apéndice e também pode ser acessado
através do link https://github.com/grgoncal /SEL5712—Redes-Neurais- Artificiais.

4 Resultados e discussao

4.1 Classes

A rede foi retreinada usando o database de imagens dos discos. O pardmetro de ntimero de épocas
de treinamento foi variado em 5 valores: 200, 500, 1000, 2000 e 5000. Os resultados dos primeiros
treinamentos usando uma foto de cada disco em um fundo padrado azul estdo na Tabela 1.

N° de Treinamentos Cut Off BDAG600 Fibra - 36 |Vortex Grosso| Vortex Fino Flap
Top |Bottom| Top |Bottom| Top |Bottom| Top | Bottom | Top |Bottom| Top |Bottom
200 77,45| 81.53 [51.47| 67.54 - 88.06 |60.56| 54.62 |44.61 - 43.69| 71.45
500 86.38| 90.54 (65.13| 79.72 |45.16| 94.08 |65.20| 52.29 [46.35 - 51.76| 84.69
1000 91.95| 95.01 (72.16| 84.56 |46.83| 96.63 |70.35| 54.71 [50.65 - 53.13| 90.33
2000 95.03| 96.95 [80.14| 89.85 [52.68| 98.09 |72.04| 56.95 [51.10 - 57.07| 93.89
5000 97.29| 98.59 (86.53| 93.35 |59.20| 99.14 |74.66| 57.05 [52.68 - 61.07| 97.00

Tabela 1: Variacao de épocas de treinamento

Os valores da tabela estdo em valores percentuais e sao calculados em relagdo as outras categorias:
se uma imagem foi classificada com 50%, isso significa que as outras categorias carregam os outros
50% de maneira distribuida, do mais provdvel para o menos.

Nota-se claramente que as porcentagens de precisao aumentam conforme o ntimero de treinamentos
também aumenta.
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Alguns comportamentos da rede merecem uma atencao detalhada. O principal deles foi a previ-
sao erronea da rede para a face inferior do disco Vortex Fino. Isso aconteceu devido a sua grande
semelhanca ao disco de Flap, conforme a Figura 3. Esse erro ndo aconteceu no caso do Vortex Grosso
devido a sua coloracdo marrom.
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Figura 2: Comparacédo entre Vortex Fino e Flap

Esse tipo de erro mostra justamente que a base da rede Inception deve representar muito bem a
categoria em questao, caso contrario erros como este estarao sujeitos a acontecer.

Um segundo comportamento que deve ser considerado é a baixa porcentagem de acerto para a
face superior do disco de Fibra 36. De maneira parecida com o primeiro erro, a face superior do disco
de Fibra é um pouco parecida com as faces inferiores dos discos de Corte (BNA12) e de desbaste
(BDAG600), como mostra a Figura ?7.

Figura 3: Comparacdo entre Vortex Fino e Flap
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O exato mesmo comportamento é observado para as faces superiores dos discos de Flap e o Vortex
Fino, mostrando que as duas categorias devem levar outros atributos (ou até mesmo uma outra
topologia) para que haja uma coeréncia no discernimento entre si.

4.2 Treinamento

O maior treinamento foi plotado usando o TensorBoard, que permite acompanhar algumas informagoes
sobre o atual treinamento da rede. A Figura 4 a seguir contém informacos sobre a acuracia da rede
ao decorrer das épocas de treinamento. As curvas em laranja sdo informagdes em relagao ao conjunto
de dados de treinamento e as em azul carregam informagoes sobre um conjunto de validagao, que é
constituido usando a técnica random sampling, onde objetos aleatdrios de um conjunto de dados sdo
selecionados para fazer parte de um subconjunto de teste.

Depois de 500 épocas a rede é capaz de acertar com 100% de certeza qual a categoria do préprio
conjunto de treinamento, e apds cerca de 3500 épocas, a rede acertou 100% os conjuntos criados pelo
random sampling, mostrando que a rede ja é aplicavel.

Accuracy

0980
0960
0940
0920
0500
0880

0.860

0.000 5000 1000k 1500€ 2,000k 2500k 3.000¢ 3500k 4,000k 4500k 5,000k

Cross entropy

0.800
0,600
0.400

0.200

0.000 5000 1,000k 1500k 2,000k 2500k 3,000k 3500k 4,000k 4500k 5,000k

Figura4: Comparacdo entre Vortex Fino e Flap

O segundo grafico da Figura 4 mostra uma funcao de perda que tem como objetivo mostrar como
estd o processo de aprendizado da rede e observa-se que a rede retém muito bem o aprendizado ao
longo das épocas.

5 Conclusao

O uso da rede neural baseada no modelo da Inception-v3 da plataforma TensorFlow foi usada neste
trabalho e conseguiu acurdcias extremamente altas para alguns casos de teste (por exemplo no caso
do disco de Fibra 12, que obteve 99% de acurécia).

Este trabalho também revela alguns problemas e detalhes no funcionamento da rede. O repositorio
de conhecimento da rede Inception é extremamente vasto em termos de quantidade e diversidade
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de categorias, o que é de grande valia para classificacdo de objetos com formas, cores e tamanhos
variados, porém é um problema para objetos bastante similares em termos de cor e forma. Isso foi
visto principamente nos discos Flap e Vortex, chegando ao caso extremo de erro, no caso do Vortex
Fino.

Ao mesmo tempo, o erro da rede também pode estar relacionado ao mal uso da rede para este
problema em especifico, ou também, a um conjunto de teste ndo muito representativo para uma certa
categoria. No primeiro caso, deve-se conhecer muito bem o problema para se determinar condicoes de
contorno para o caso de discos extramamente similares, além disso, é possivel que esse modelo de rede
nao seja o mais adequado para a aplicagdo em questdo. No segundo caso, seria completamente valido
ampliar a base de dados de teste do disco em questao, causando um aumento na acuricia da rede.

O nimero de treinamentos da rede tem grande influéncia na acuriacia da rede, a0 mesmo tempo que
atinge um limite de melhoramento préximo a época 4000. Numeros ainda maiores de épocas podem
levar a problemas de overfitting.

Finalmente, a rede se mostrou suficiente para classificar os discos, dada as condigoes de contorno.
Este trabalho pode ser uma porta de entrada para outros estudos sobre o tema.

6 Apéndice

6.1 Codbdigo fonte

O cédigo fonte dos algoritmos desenvolvidos esta disponivel no repositorio publico
https://github.com/grgoncal /SEL5712—Redes-Neurais-Artificiais para livre acesso.
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