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RESUMO

O presente trabalho visa automatizar o processo de refino das massas de cacau pro-
duzidas pelo projeto Amazonia 4.0 se utilizando de visao computacional, tecnologias de
processamento de video e deep learning

Desenvolveu-se um software com rotinas de treinamento e supervisao, sendo a pri-
meira capaz de gerar um banco de imagens através de gravagoes do processo e realizar o
treinamento de uma rede neural construida baseando-se no modelo Xception, e a segunda
responsavel por supervisionar a massa, averiguando se esta estd ou nao pronta através da
avaliacao da rede neural sobre fotos capturadas em tempo real.

A rotina de treinamento é capaz de gerar um banco de imagens de aproximadamente
20.000 imagens distribuidas ao longo do processo de refino da massa de cacau, que dura
por volta de 48 horas. A classificacao das imagens deve ser feita manualmente. O modelo
alcangou altos valores de acuracia, e seu treinamento durou menos de 2 horas.

Concluiu-se que os objetivos do trabalho foram alcancados através do software desen-
volvido, capaz nao somente de realizar a supervisao de massas de cacau, mas também de
rapidamente treinar uma rede neural que utilize visao computacional para tomar decisoes
binarias.

Palavras-Chave — Amazonia 4.0. Automacao. Visao Computacional. Deep Learning.
ESG. Xception.



ABSTRACT

The present work aims to automate the grinding process of cocoa nibs into cocoa
liquor, required by the Amazonia 4.0 project. The solution is based on computer vision,
video processing technologies and deep learning

A software was developed with training and supervision routines. The training routine
is capable of generating an image bank by processing videos taken directly from the cocoa
liquor and training the neural network built based on the Xception model. The supervision
routine is responsible for supervising the cocoa liquor, checking whether or not it is ready
by the neural network evaluation of photos captured in real time.

The training routine is capable of generating an image bank of approximately 20,000
images distributed throughout the cocoa liquor grinding process, which lasts around 48
hours. The classification of images must be done manually. The model achieved high
accuracy values, and its training happens in less than 2 hours.

It was concluded that the objectives of the work were achieved through the developed
software, capable not only of supervising the cocoa liquor, but also of quickly training a
neural network that uses computer vision to make binary decisions.

Keywords — Amazonia 4.0. Automation. Computer Vision. Deep Learning. ESG.
Exception.
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1 INTRODUCAO

1.1 Motivacao

O trabalho foi desenvolvido com o intuito de contribuir com o projeto Amazonia
4.0, que visa incentivar o desenvolvimento economico na amazonia utilizando métodos de

modo a preservar a bio-diversidade local.

Discussoes sobre esse topico ja existem hé alguns anos. Algumas iniciativas ja foram
tomadas para alcancar esse objetivo no passado, mas nenhuma delas obteve sucesso.
A primeira iniciativa tomada teve foco na preservacao da floresta e dos habitantes da
amazonia por meio de legislacoes que garantiriam essa protecao. Porém, mesmo que
essas novas leis protejam a floresta, essa iniciativa nao promoveu a moderniza¢ao nem o

desenvolvimento esperados, nao solucionando os problemas socio-economicos da regiao.

Apoés essa primeira tentativa, foi criada uma segunda iniciativa para solucionar esse
problema que focou no desenvolvimento local incentivando a agricultura, mineracao e a
producao de energia. Isso promoveu o desenvolvimento socio-econémico da regiao, mas
foi criticado por promover desflorestamentos, roubos de terras e queimadas, se mostrando

assim um método destrutivo a regiao.

1.1.1 Amazonia 4.0

O projeto Amazonia 4.0 visa produzir uma nova via de desenvolvimento para a
Amagzonia que nao seja destrutiva. Seu objetivo é tomar proveito da gigantesca bio-
diversidade da Amazonia e utilizar conhecimentos cientificos junto de tecnologias para

mobilizar a preservacao da floresta e o desenvolvimento local ao mesmo tempo.

Para isso o projeto se apoia em quatro pilares, sendo eles a sustentabilidade, a ciéncia,
a sociobiodiversidade e a industria 4.0. Utilizando-se de estudos da floresta, da ma-
nipulagao do genoma das plantas e das tradigoes locais, é possivel explorar de forma

sustentavel diversos insumos que podem ser processados por fabricas no modelo industria
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4.0 seguindo técnicas e culturas tradicionais a fim de criar um produto de valor agregado

com garantia de qualidade, de rastreabilidade e de sustentabilidade.

Esses produtos entao poderiam ser exportados no lugar dos commodities utilizados na
sua producao, arrecadando assim mais renda e gerando desenvolvimento socioeconémico

local.

Ciencia

Sustentabilidade

Uso de insumos
da floresta

Economia circular

Biomimética

Inddstria 4.0

=5

Castanhas

Internet das coisas Sociobiodiversidade

Genoma

Automagao Biodiversidade

Conhecimento local

Inovacao

Inteligéncia artificial

Cadeia produtiva

Amazdnica

Blockchain

Qualidade
Produtos com Rastreabilidade
valor agregado Protegao das florestas

Figura 1: Pilares do projeto

Fonte: Instituto Amazonia 4.0

Esse processamento dos insumos acontecera em laboratérios denominados Laboratérios
Criativos da Amazonia (LCA) localizados na prépria Amazonia. Existirao diversos LCA’s
focados no processamento de diversos insumos como cacau, agai, castanha-do-para, entre
outros. Dentro desses LCA’s, existirao linhas de producao condizentes com o padrao da
industria 4.0 e que possuirao interfaces para que seus usudrios possam introduzir seus
insumos na linha, controlar o processamento de seus insumos e recolher o resultado do
processamento. Além disso, informacoes e parametros utilizados ao longo de todo o pro-

cessamento dos insumos serao armazenadas em um registro local e numa blockchain.

1.1.2 Producao de chocolate

Como introduzido no tépico acima, a ideia principal do projeto Amazonia 4.0 é a
agregacao de valor aos insumos produzidos na floresta Amazonica, de modo a gerar de-

senvolvimento social e economico para as populacoes locais, assim preservando a floresta
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e a relacao dos locais com o meio-ambiente. Sendo assim, um dos meios encontrados para
alcancar tal objetivo foi a produgao de chocolate. A partir do Cacau que é colhido na
regiao e que seria vendido em seu formato natural e portanto com baixo valor agregado,
podemos utilizar as fabricas para processar tal insumo e exportar um produto com maior

valor agregado.

Sendo assim, nas estagoes do Amazonia 4.0, seria possivel realizar toda a cadeia de
producao do chocolate, partindo do cacau colhido por locais até o empacotamento do

produto final, ja dentro dos padrdes de rastreamento.

1.1.3 Processo Produtivo

Para a producao do chocolate, o LCA contara com uma pequena fabrica automati-
zada, que cuidara de todas as etapas de producao do chocolate a partir do Cacau, desde
a fermentacao das sementes colhidas, até a temperagem do chocolate. Esta fabrica con-
tard com controladores e sensores, de modo que os usuarios precisem apenas fornecer as

sementes do cacau que foram colhidas. Todo o processo é realizado de modo automatico.

B AMAZONIA 4.0
7~
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Figura 2: Processo produtivo do Cacau

Fonte: Instituto Amazonia 4.0
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1.2 Objetivo

Este trabalho serd responsavel por automatizar o processo de moagem dos nibs de

cacau presentes na linha de producao do projeto Amazonia 4.0.

Assim como mencionado anteriormente, o projeto visa instalar pequenas fabricas no
padrao da industria 4.0 dentro da regiao Amazonica. Por se enquadrarem no padrao 4.0,
os processos e equipamentos dentro destas industrias devem ser capazes de exercer suas

atividades de forma independente através de conectividade e automacao.

Uma das etapas de processamento do cacau que ainda nao possui um plano claro
de automacao dentro do projeto é a de moagem dos nibs de cacau. Nessa etapa, os
nibs (fragmentos de cacau fermentado e triturado obtido através das etapas iniciais de
processamento do grao de cacau) é inserido no equipamento denominado melanger, cujo
objetivo é triturar os nibs juntamente dos demais ingredientes da receita (Agucar, leite
em p6, manteiga, entre outros) afim de formar a massa base do chocolate. Essa trituragao
é feita através de dois cilindros e uma base rotatorios. Os ingredientes se tornam mais
granulares conforme sao comprimidos pelos cilindros até formarem uma massa, que é

utilizada no processo de temperagem para criar o chocolate em sua forma final.

R

Figura 3: Interior de uma melanger.

Imagem: Clay Gordon, https://www.thechocolatelife.com

Comumente, o controle dessa etapa ¢é feito manualmente pelo supervisor do processo
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considerando a textura, brilho e tempo de moagem da massa. Nosso projeto atuara nesta
etapa da producao, fornecendo meios para que essa avaliacao da massa se dé de forma
100% automadtica e para que o processo seja interrompendo quando a massa atingir os

parametros preestabelecidos.

1.3 Justificativa

Optamos por esse tema de pesquisa por conta de alguns fatores.

O primeiro deles é o impacto social gerado pelo projeto Amazonia 4.0. O quadro
social e economico atual da Amazonia refletem os resultados da exploracao desenfreada
de seus recursos naturais, pintando uma imagem de pobreza e desigualdade ao longo de seu
territério [1]. Acreditamos que, como estudantes da universidade com a maior classifica¢ao
em pesquisa do Brasil [2], temos a responsabilidade de contribuir com pesquisas e projetos

que tenham por objetivo gerar um futuro melhor para os brasileiros e para o mundo.

Outro fator que nos incentivou a pesquisar sobre esse tema é a coeréncia do tépico
da pesquisa com os conhecimentos prévios adquiridos em nossa graduacao. A solucao do
problema em questao, segundo nossas hipdteses atuais, funda-se fortemente em topicos

estudados no curso como processamento de imagens e inteligéncia artificial.

Por fim, o desenvolvimento da solucao do nosso desafio pode servir como um ponto
de partida para outras pesquisas no topico de aplicacao de processamento de imagens na
industria alimenticia, industria essa que compds 9.7% do PIB brasileiro em 2019 [3], se

mostrando um tépico relevante para a economia brasileira.

1.4 Demais objetivos considerados

Antes de definir o objetivo definitivo do projeto, o grupo transitou entre alguns outros
topicos de pesquisa. Para que esse desenvolvimento nao se perca, foram registrados tais

topicos nesta secao.
e Como recuperar dados de uma blockchain e criar uma interface destinada ao usuario
final que apresente os parametros de producao de seu chocolate?

e Como prevenir leituras erroneas dos parametros da producao a fim de aumentar a
confiabilidade dos dados da blockchain?
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1.5 Organizacao do Trabalho
Ao longo das proximas segoes, iremos introduzir os aspectos conceituais utilizados

no projeto, especificar os requisitos do software desenvolvido, tracar a metodologia a ser

utilizada, detalhar o desenvolvimento e por fim listar as conclusoes obtidas pelo grupo.
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2 ASPECTOS CONCEITUAIS

A andlise em tempo real da progressao da massa do cacau apresenta grandes dificul-
dades técnicas. O primeiro ponto a ser abordado é em qual estagio a massa se encontra.
Para determinar a fase, é necessario utilizar exemplos de imagens que representem cada
estagio, criando um banco de imagens com rétulos do momento em que certas carac-
teristicas fazem-se presentes na massa, para assim iniciar o processamento de imagem,

que por sua vez ira produzir especulacoes da fase.

Os métodos que serao utilizados permeiam as abordagens de processamento de imagem
e inteligéncia artificial. Processaremos as imagens registradas, a partir de modelos ja

produzidos pertencentes a biblioteca Keras, focada em visao computacional.

2.1 Keras

Keras é uma API de rede neural de cédigo aberto, construida sobre o TensorFlow
escrita em Python, com interface de alto nivel e grande nivel de profundidade, pois nao
¢é necessario a implementacao de cada neuronio e utiliza camadas totalmente conectadas.

Sendo assim, sendo ideal para a aplicagao em nossa pesquisa.

Além de sua vasta gama de aplicagoes, existe grande facilidade em sua utilizacao por
conta de sua comunidade ativa, da sua grande exemplificacao de uso dos codigos e de
sua capacidade de compilacao em Python, permitindo a manutencao em ambientes de
menor complexidade, como Jupyter Notebook e Google Colaboratory (Servigo de nuvem
para aprendizado de méquina e inteligéncia artificial), possibilita que mesmo apds o de-
senvolvimento do projeto pela equipe, a continuidade e ampliacao da aplicacao possa ser

realizada por outros colaboradores do projeto.
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2.2 Rede neural

Redes neurais sao uma aplicagao de inteligéncia artificial onde um computador aprende
a processar e extrair informagoes de dados. Sao compostas de nds, também chamados de
neuronios, e ligacoes que os conectam e determinam as regras de interacao entre as cama-
das. Juntas, as camadas atuam como um sistema adaptativo para aprender com os erros
e se aprimorar ao longo do tempo, sendo capazes de solucionar problemas mais complexos

como identificacao de imagens.

Camada de input Camada oculta Camada de outpul

X1

Figura 4: Rede neural simples

Imagem: ActiveState, https://www.activestate.com/resources/quick-reads/what-is-a-keras-model/

A partir do estimulo inicial, diversas camadas processam em um sistema ponderado
com regras a fim de de atingir o resultado almejado. Para isso é feito um treinamento
com diversas imagens corretas para que a logica e os pesos sejam ajustados ao longo do

treinamento.
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Figura 5: Camadas da rede neural

Imagem: ActiveState, https://www.activestate.com/resources/quick-reads/what-is-a-keras-model/

2.3 CNN

CNN ¢ a abreviacao de Conwvolutional neural network, um algoritmo de aprendizado
profundo aplicado a visdo computacional que extrai as informagoes da entrada (Inputs),
separa em camadas e as junta de novo apdés os processamentos. Essa pratica para classi-
ficacdo de imagens tem desempenho melhor do que uma rede neural de alimentacao direta
totalmente conectada. O algoritmo de rede neural totalmente conectado tem todos seu
nés de uma camada conectados com os nés da camada seguinte, sem assumir suposigoes,
enquanto a rede convolucional assume que a entrada sera uma imagem e atribui pesos aos

neuronios e classifica sua importancia.

2.3.1 Convolucao e Convolugao separavel

A convolucao é o processo de transformar uma imagem aplicando um kernel sobre
cada ponto e arredores, sendo o kernel uma matriz de valores cujo tamanho e valores
determinam o efeito de transformacao do processo de convolucao. Essa transformacao

¢ analoga a uma aplicagao de filtro em cada regiao da imagem, assim produzindo uma
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nova imagem com caracteristicas que reforcem determinado aspecto dependendo do filtro

durante o processo.

A convolucao separavel é composta por duas convolucoes, uma em profundidade e
uma ponto a ponto. A convolucao em profundidade processa a imagem e resulta em
um novo tensor de mesma dimensao que o tensor de entrada (neste projeto, resulta em
um tensor (180, 180, 3)). Cada kernel é iterado sobre um canal da imagem de entrada,

analisando as relacoes entre canais.

A convolucao ponto a ponto, por sua vez, é aplicada sobre todas os canais do tensor
de entrada em apenas uma unica posicao, resultando em um novo tensor de um unico
canal (neste projeto, resulta em um tensor (180, 180, 1)). O kernel é iterado sobre toda

a regiao da imagem, analisando suas relacoes espaciais.

Comparada a convolucao convencional, a convolucao separavel apresenta a vantagem
de ser capaz de processar as relagoes espaciais e entre canais de forma desacoplada [4],
economizando operagoes computacionais e, consequentemente, tempo. A convolugao se-
paravel modifica a imagem apenas uma vez ao longo da convolugao de profundidade, e
depois alonga a quantidade de canais da saida através das convolugoes ponto a ponto.
A convolucao convencional normal transforma a imagem diversas vezes para atingir esse

objetivo.

2.3.2 Pooling

A partir da camada de convolucao, recebe suas caracteristicas e produz um mapa
condensado. Esse processo seleciona os elementos mais impor antes da imagem a partir
dos atributos recebidos pelo processo anterior, como um resumo da camada,para que
assim, possam ser unidas no processo final. A vantagem de utilizar essa metodologia é de
que elementos ruidosos dentro da imagem nao interferem ou interferem pouco no resultado

final, pois sao colocados em pesos menores dentro do processamento.

2.3.3 Batch normalization

O objetivo de utilizar essa normalizacao é a aceleracao da convergéncia das informagoes,
atualmente nao se sabe exatamente o motivo desta propriedade, a melhor hipétese é de
que torna o cenario de otimizagao mais suave, tornando o treinamento de descida de gra-
diente mais eficiente. Isso, por sua vez, permite o treino de uso de taxas de aprendizado

mais altas do que sem a normalizacao. Em linhas gerais, o algoritmo faz uma medigao de
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Figura 6: Exemplo de Convolucao e Pooling
Imagem: Marcos Tanaka,

https://imasters.com.br /back-end /classificacao-de-imagens-com-deep-learning-e-tensorflow

variancia e descarta possibilidade muito distantes da almejada.
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Figura 7: Exemplo de Rede Neural Convolucional
Imagem: Nazar Ilamanov,

https://towardsdatascience.com/explainable-mnist-classification-dissection-of-a-convnet-£32910d52842

2.3.4 Camada ReLU

A camada ReLU é a abreviacao para Unidade Linear Retificada, é uma etapa com-
plementar aos topicos acima. O retificador serve para separar a linearidade, uma vez que
as imagens em seu contexto nao sao lineares, em seu uso aplica a funcao nao saturante,
removendo valores negativos e auxiliando que o uso computacional nao aumente expo-
nencialmente a operacao de uma rede neural, sem proporcionar danos significativos na

precisao e possibilitando uma operacao muito mais rapida.
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2.4 Arquitetura Xception

Essa arquitetura é baseada na profundidade das camadas de convolugao separadas,
inspirada da arquitetura Inception V3 [5]. A Inception V3 é uma das arquiteturas de
redes neurais mais famosas, por ser planejada em torno do banco de dados ImageNet,
banco de dados ptblico que contem mais de 20 mil categorias e mais de 19 milhoes de
fotos. Entretanto a Xception tem uma performance um pouco superior a da Inception V3
utilizando o banco de imagens da ImageNet e razoavelmente maior em outros bancos de
imagens, essa superioridade de performance se deve a um uso mais eficiente dos parametros

do modelo.

Ambas arquiteturas tem como hipétese um unico kernel de convolucao ser encarregado
de mapear simultaneamente as correlacoes entre canais e as corregoes espaciais, uma vez
que uma camada de convolucao tenta aprender filtros em espago 3D com duas dimensoes
espaciais(altura e largura) e uma dimensao de canal. A finalidade do médulo Inception
é particionar explicitamente esse processo em uma série de operagoes que examinariam
separadamente as correlagoes entre canais e as correlagoes espaciais para torna-lo mais
simples e eficaz. Mais especificamente, o médulo Inception tipico examina primeiro as
correlagoes entre canais usando um conjunto de convolugoes 1x1, particionando os dados
de entrada em trés ou quatro espacos 3D menores do que o espago de entrada original e,
em seguida, mapeia todas as correlacoes nesses espacos 3D menores usando convolugoes
3x3 ou 5xbH regulares, em suma, as correlagoes entre canais e as correlagoes espaciais sao
suficientemente desacopladas que ¢é preferivel nao maped-las em conjunto. Esse modelo
¢é dividido em tres partes ou flows, entrada, intermediaria e saida, como demonstrado na

figura 8.

A camada de entrada recebe a imagem que sera separada nas faixas do vermelho,
verde e azul. Apods a primeira separacao e convolucao, onde é aplicado um filtro 2x2, sao
realizadas operagoes de separacao das camadas, transformacao ReLLU, passando por uma
nova convolucao e transformacao ReLU. Em uma nova etapa, duas operagoes sao reali-
zadas em paralelo, a convolucao espacial e duas convolugoes separadas, com linearizacao
entre elas, e um MazPooling (forma onde sao utilizados os resultados mais significativos
para a proxima etapa, as duas operacoes em paralelo sao unidas para um processo pa-
recido, diferenciando pela linearizacao antes das convolugoes separadas. Esse processo é
realizado mais uma vez até o momento final dessa primeira etapa onde a imagem agora

apresenta largura e altura menores do que a imagem inicial, mas possui 728 dimensoes.

A camada intermedidria a imagem ja se encontra altamente seccionada e sao realizados
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Figura 8: Xception Flows
Imagem: Frangois Chollet, https://arxiv.org/pdf/1610.02357v3.pdf

as transformacoes ReLLU, convolugoes separadas trés vezes, antes de unir com a convolugao
espacial, sem uso do sendo MazPooling, repetido 8 vezes. Essa etapa tem como objetivo
destacar elementos da imagem que possam ser importantes e que sejam realizados com

maior eficiéncia do que no bloco anterior.

A camada de saida é a fase de preparacao do resultado onde ja aplicado a maior
parte da rede neural, é realizado um processo parecido com a tultima parte da camada
de entrada e por fim, realiza mais duas convolugoes separadas seguidas de linearizacoes
com um GlobalAveragePooling, para sintetizar a média de cada canal em uma camada
de neuronios totalmente conectada formando os pesos das caracteristicas definitivas para
que a saida identifique finalmente quais saos as caracteristicas definitivas para tomada de

decisao.

2.5 Grad-CAM

Grand-CAM é um método de computacao visual, seu nome se refere a Gradient class
activation mapping, e primeiramente foi utilizado para entender a razao de classificacao
de imagens. Esse método utiliza a imagem de entrada e cria um modelo, onde é cortado
na camada onde se deseja aplicar esse método, anexa as camadas totalmente conectadas
para previsao, e ao final adiciona essas camadas na saida de forma que fiquem sobrepostas

no resultado final. Assim, podemos visualizar de forma intuitiva quais regices foram mais
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utilizadas para analisar determinadas imagens, um exemplo disso é uma imagem com um
cachorro e outros elementos, quando aplicado esse método é possivel visualizar um grande
uso de partes da imagem focadas no animal em si e em particularidades desse animal,
como seu focinho e seu pelo. Esse método permite a depuracao da imagem para entender
o viés utilizado pelos neurdnios e seus pesos, dentro do projetos facilita o reconhecimento

da abordagem utilizada e a confirmacao de utilizagao dos parametros pretendidos.

Figura 9: Mapa de calor de cachorro

Imagem: glassboxmedicine,

https://glassboxmedicine.com/2019/06/11 /cnn-heat-maps-class-activation-mapping-cam//

2.6 Bash

Bash, ou Bourne-Again Shell, é a shell padrao de grande parte das distribuigoes linux
e é o programa responsavel por executar os comandos feitos pelo usuario em sua linha de
comando. Scripts escritos em bash consistem em sequéncias de comandos que devem ser

executados linha a linha pelo terminal.

Apesar de nao oferecer funcionalidades de alto nivel, a linguagem bash permite a
utilizacao de variaveis, manipulacao de strings, loops e diversas outras funcionalidades

basicas presentes em linguagens de programacao.
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2.7 FFmpeg

FFmpeg é um software open source que consiste em uma suite de bibliotecas extrema-
mente versatil para manipular videos, audios e outros arquivos multimidia, suportando
praticamente qualquer formato de contetido multimidia [6]. O projeto FFmpeg oferece
diversas ferramentas completas e interfaces de linha de comando (CLIs) para tratar dife-

rentes tipos de arquivo.

Neste projeto, foi utilizada a ferramenta de linha de comando ffmpeg, responsavel por

dissecar videos e extrair todos os seus frames um formato .jpg.

2.8 Regex

Expressoes regulares, Reqular Expressions, regex ou regexrp sao sequéncias de caracte-
res que especificam um padrao de busca em um determinado texto. Esse tipo de expressao
¢ normalmente utilizado para manipular textos automaticamente, encontrando determi-

nados elementos e os substituindo por outros dentro de textos grandes.
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3 METODOLOGIA

A fim de guiar o desenvolvimento do trabalho, o grupo definiu uma metodologia a ser
seguida. Inicialmente, seria realizado um estudo sobre como os supervisores de linhas de
producao de chocolate artesanal realizam a avaliagao manual de suas massas de cacau,
a fim de levantar os requisitos funcionais do hardware e definir as tecnologias a serem

utilizadas na solucao.

Para realizar esse estudo, o grupo agendaria entrevistas com chocolateiros e choco-
lateiras tanto integrantes do projeto Amazonia 4.0 quanto externos ao projeto. Através
dessas entrevistas, devem ser levantadas as caracteristicas mais relevantes para analisar
uma massa de cacau, e a partir dessas caracteristicas, o grupo seria capaz de definir o

hardware necessario com maior propriedade.

Ap6s obter o hardware necessario, o grupo buscaria definir a arquitetura da rede
neural a ser utilizado e, paralelamente a isso, adquirir um banco de imagens da massa de
cacau ao longo de uma moagem completa (do momento que a maquina foi ligada até o
momento em que for desligada) através de gravagoes de autoria prépria propria melanger
onde a automacao sera aplicada. A partir dessas gravacoes, seria possivel decodificar o

video e extrair os frames que o compoe, gerando assim o banco de imagens.

Possuindo o banco de imagens, seria necessario identificar a imagem onde o processo
de refinamento da massa se encerra para que o banco de imagens possa ser dividido entre

as imagens da massa em refinamento e as imagens da massa pronta.

Feita a divisao, o grupo desenvolveria e treinaria uma rede neural que deve ser capaz
de inferir se uma massa de cacau retratada em uma foto estd ou nao pronta através de
uma classificacao binéria. Utilizando o banco de imagens, o algoritmo devera ser capaz de
identificar padroes caracteristicos de massas de cacau prontas e nao prontas, e utiliza-los

para realizar a inferéncia.
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4 ESPECIFICACAO DE REQUISITOS

O sistema que foi desenvolvido deve trabalhar de forma autonoma e independente,
sendo capaz de identificar o estados da massa de cacau utilizada na produgao de chocolate

a partir da andlise de imagens em tempo real.

4.1 Funcionais

O sistema tera como objetivo controlar o processo de refino da massa de cacau produ-
zida através de andlise de imagens. Tendo isso em mente, foram levantados os seguintes

requisitos funcionais:

e Um usudrio deve ser capaz de treinar e retreinar o modelo de rede neural através

de sua interface.

e O software deve conseguir capturar videos e imagens através de cameras controladas

por bibliotecas de visao computacional.

e O software deve ser capaz de manipular imagens quando necessario, aplicando trans-

formacoes sobre lotes de imagens automaticamente.

e Utilizando-se das imagens, o software deve ser capaz de treinar automaticamente
um modelo de rede neural para classificar a massa entre ”"pronta”e "nao pronta”em
tempo habil para que nao hajam intervalos grandes de tempo entre a conclusao do

refino da massa e a resposta do sistema.
e O software deve oferecer meios de analisar o desempenho da rede neural.

e O usuario também deve poder executar o software em modo de supervisao através

de sua interface.

e As imagens adquiridas através da camera devem ser alimentadas a rede neural au-

tomaticamente, averiguando se a massa estd ou nao pronta.
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e Ao identificar que a massa esta pronta, o software deve mandar um sinal a melanger,

encerrando assim o processo de refino.

4.2 Usabilidade

Devido a caracteristica autonoma do projeto, nosso sistema atuara de forma au-
tomatica em uma etapa especifica do processo de producao, nao necessitando portanto
de interagoes diretas dos usudrios com os equipamentos nem com o software ao longo
do processo. Sendo assim, a unica especificacao de usabilidade necessaria é expor uma
interface do programa na qual o usuario possa controlar o funcionamento do software,

alterando seus parametros.

4.3 Confiabilidade

Como caracteristica mais fundamental do projeto, o sistema precisara apresentar alto
nivel de confiabilidade, apresentando baixa frequéncia de falhas e alta precisao em seu
funcionamento. Deste modo o sistema deve ser robusto e preciso, possuindo um baixo

nivel de erros.

4.4 Manutenibilidade

Devido as condigoes de uso, os equipamentos se encontrarao em regioes afastadas e de
dificil acesso, requisitando portanto o uma baixa frequéncia de manutengao. Problemas

de software devem ser solucionéaveis através programas de acesso remoto.
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5 DESENVOLVIMENTO

O grupo considera que o desenvolvimento do projeto iniciou-se antes mesmo da de-
finicao do tema abordado neste trabalho, tendo inicio no momento em que o grupo
comegou a definir o escopo do trabalho dentro do projeto Amazonia 4.0. Por conta
da liberdade de tema que o Amazonia 4.0 oferece, essa tarefa foi atacada pelo grupo
através de conversas com sua orientadora, com outros integrantes do Amazonia 4.0 e com

professores de disciplinas que tangiam os objetivos considerados.

Apos a consideragao de dois outros temas de trabalho, foi definido pelo grupo em
conjunto da orientadora o objetivo da equipe e iniciado o desenvolvimento da solucao do

tema definido.

5.1 Levantamento de hipdoteses

O grupo iniciou suas atividades levantando hipéteses sobre como a rede neural deveria

atuar no projeto. Duas hipdteses foram inicialmente consideradas:

1. Através de imagens microscopicas da massa de cacau, a rede deve conseguir iden-
tificar continuamente a granularidade dos nibs presentes na massa através de seu
diametro. A partir da média dos diametros identificados nas imagens, a rede deve

definir se o processo deve ser continuado ou encerrado.

2. Através de imagens da massa de cacau, consiga classificar continuamente a textura,
o brilho e a homogeneidade da massa. Usando esses parametros junto do tempo
decorrido desde o inicio da moagem, a rede deve definir se o processo deve ser

continuado ou encerrado.

A primeira hipétese apresentou grande potencial de gerar uma solucao genérica para o
problema, facilitando sua aplicacao em outros pontos da producao ou até mesmo em outras

linhas de producao onde esse controle de granularidade é desejado. Porém, acompanhada
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de sua generalidade, observa-se uma maior complexidade adicionada ao projeto. Como os
nibs sao moidos juntos de outros ingredientes, surge a necessidade de implementar métodos
que sejam capazes de diferenciar nibs dos demais compostos da massa. Além disso, os
nibs alcancam diametros extremamente pequenos ao longo da moagem, diametros esses
muito menores do que uma camera usual é capaz de captar. Por esse motivo, a utilizacao

de equipamentos mais especificos se tornaria mandatoria.

A segunda hipdtese nao apresentou tanta especificidade em seus pré-requisitos, mas

também gerou uma solugao genérica para o problema.

Para definir como a rede neural seria aplicada, o grupo recorreu a opiniao de terceiros

através de entrevistas.

5.2 Entrevistas e visitas técnicas

Ao longo do projeto, procuramos realizar entrevistas com diferentes chocolateiros e
chocolateiras afim de entender e aprender mais sobre o processo da producao do chocolate

de modo a implementarmos a melhor decisao.

Inicialmente, conversamos com um produtor de chocolate do interior de Sao Paulo
e integrante do projeto Amazonia 4.0, que nos apresentou aos conceitos de ponto de
refino e ponto de conchagem do chocolate, dividindo o periodo no qual o chocolate fica
na melanger em 2 diferentes momentos. No primeiro momento, todos os ingredientes sao
adicionados, triturados e misturados, e sao analisados pelo chocolatier visualmente através
de aspectos como seu brilho, textura e viscosidade, em um processo que pode demorar
tempos distintos a depender das condigoes e caracteristicas dos ingredientes, alcangando
duracoes entre 24 a 48 horas. Na etapa seguinte, denominada conchagem, o chocolate
permanece dentro da melanger por um tempo fixo determinado através do volume de
ingredientes, sendo portanto uma etapa que nao exige grandes implementacoes por parte

de nossa solucao.

Conversamos também com um representante da empresa NEC, uma das maiores pro-
vedoras globais de solugoes integradas de tecnologia da informagao e comunicagao [7], com
o objetivo de discutir sobre as hipéteses de como a rede neural deveria ser aplicada ao
projeto, assim como o hardware que deveria ser utilizado. Através da conversa, percebeu-
se que a rede neural nao precisa medir parametros da massa para realizar suas inferéncias,
podendo simplesmente ser uma rede neural convolucional capaz de identificar diretamente

através de fotos se o refino deve ou nao ser continuado, definindo assim como a rede neural
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seria aplicada ao projeto.

Além disso, baseando-se nas especificagoes do projeto, concluimos que a utilizacao
de uma webcam em conjunto com uma fonte de luz dentro da melanger apresentariam
muito provavelmente um desempenho satisfatorio. Caso o desempenho da webcam nao

fosse satisfatorio em producao, foi definido também nesta reuniao que uma camera tipo

CCTYV deveria ser utilizada.

Essas conclusoes foram extremamente importante pois indicaram que nenhum equi-
pamento de dificil aquisicao deveria ser comprado e especificaram a abordagem do grupo

a solucao, permitindo que o grupo planejasse o inicio do desenvolvimento dos scripts.

O grupo também tentou entrar em contato com 3 lojas produtoras de chocolate no
estado de Sao Paulo na tentativa de agendar visitas técnicas as suas cozinhas e aprender
mais sobre as diferentes variagoes das técnicas de producao. Infelizmente, nenhuma das
lojas demonstrou interesse em ajudar o grupo. Acreditamos que isso tenha acontecido por
conta da sensibilidade das informacoes que o grupo buscava, afinal, a receita do chocolate

de cada uma das lojas ¢ tinica e nao é aberta ao publico.

Por fim, tentamos agendar uma visita técnica a fdbrica da empresa Omega7, res-
ponsavel pela producao dos equipamentos que serao utilizados no projeto Amazonia 4.0,
para estudar a estrutura da melanger, definir onde a camera seria inserida no equipamento
e fazer barras de chocolate de teste, passando por um processo de refino inteiro. O grupo
cobigou muito a leva teste de chocolate, pois seria uma 6tima oportunidade para utilizar
suas préprias rotinas de software para gravar o processo de refino, gerar um banco de
imagens completo e realizar um treinamento do modelo com imagens reais, gerando assim
uma analise mais rica dos resultados do modelo. Porém, diversos fatores dificultaram tal

visita técnica.

O primeiro deles foi a distancia até a fabrica, localizada em Sao José dos Campos.
Como os integrantes do grupo sao residentes de Sao Paulo, a ida até a fabrica nao foi algo
trivial. O segundo foi a disponibilidade do chocolateiro responsavel por supervisionar a
leva teste de chocolate, que também nao é morador de Sao José dos Campos e nao dispos
de nenhum horario livre para produzir a leva. O ultimo fator foi a duracao do processo,
que demora até 48 horas para terminar e obriga o grupo a ir e voltar da fabrica duas

vezes.

Considerando todas essas dificuldades, o grupo rediscutiu a metodologia planejada e
concluiu que o banco de imagens deveria ser gerado de forma alternativa para que o projeto

pudesse ser concluido dentro do cronograma. Definiu-se que o banco de imagem seria
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inicialmente composto por imagens retiradas de videos de refino de chocolate encontrados
na internet, e que seria implementada uma rotina que permita o retreinamento do modelo

com imagens reais adquiridas na linha de producao (chamada de ”rotina de treinamento”).

5.3 Aquisicao dos videos

Para criar tanto a rotina de treinamento quanto a que supervisiona o estado da massa
(chamada de "rotina de supervisao”), seria necessério desenvolver um método de captura
de imagens da massa de cacau dentro da melanger. O grupo optou por iniciar o trabalho
por este ponto pois as imagens da massa serao necessarias para o desenvolvimento de
todas as etapas seguintes do projeto. Assim, foram discutidos os métodos que deveriam

ser adotados para a aquisicao de imagens da massa de cacau em duas situacoes distintas.

A primeira delas é na gravacao do processo de refinamento completo, a fim de obter
um banco de imagens. Por se tratar de um processo que demora até 48 horas, uma
gravacao continua em alta resolucao geraria videos que ocupariam muita memédria, se
mostrando um método inviavel. Para se aproveitar da extensao do processo, o grupo
planejou executar a aquisicao de imagens através de pequenas gravagoes distribuidas ao
longo do processo de refino inteiro, e assim se definiu que seria feito um programa que,
através de uma webcam conectada ao dispositivo que o rode, faca gravagoes de 5 segundos
a cada 10 minutos, até o fim do processo. Feita a gravacao, seria feito outro programa

capaz de extrair automaticamente os frames das diversas gravagoes.

10 minutos
[

o EREREN -

0251 0252 0253

o EREREN-

0001 0002 0003

Figura 10: Ilustracao do processo de obtencao do banco de imagens.

Por conta da biblioteca utilizada (cv2) algumas dificuldades foram encontradas na
criacao desta funcionalidade, sendo a principal delas no registro de cada um dos frames
capturados. Apds os primeiros testes, percebemos que os videos resultantes das gravacoes

estavam acelerados, e a duracao total de cada um dos videos nao correspondia a duracao
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especificada ao programa. Através de pesquisas, foi descoberto que a funcao capaz de
agrupar os frames em um video oferecida pela biblioteca é pouco eficiente e seu tempo
de execucao acaba afetando a quantidade de frames por segundo que a webcam captura,
consequentemente desalinhando a quantidade de frames capturados pela web e o valor de
frames por segundo definida no video finel, gerando a aceleracao do video. Porém, como
os videos serao processados nas etapas seguintes do trabalho, essa aceleracao nao foi um
problema. O problema foi contornado determinando-se experimentalmente a duragao de

gravacao definida ao script que resultasse em um video final de 5 segundos.

A segunda situacao considerada é o software, ja em producao, inferindo se o refina-
mento ja foi concluido. Nesta situacao, por necessitar apenas algumas poucas amostras
da massa, uma simples foto seria suficiente para realizar a inferéncia. Porém, como ainda
veremos adiante, optou-se por extrair mais do que uma amostra a fim de se obter maxima
precisao na inferéncia. Sendo assim, o grupo desenvolveu um programa que realiza a
captura de multiplas fotos da massa ao longo de 10 minutos, realiza a inferéncia sobre
cada uma das fotos e forneca uma inferéncia final baseada no resultado da maioria das

inferéncias individuais.

0001 0002 0003

| I I

0001 0002 0003

I I I

10 minutos
_—)

Figura 11: Ilustragao do processo de obtencao de imagens para averiguacao.

Esta etapa do desenvolvimento gerou a estrutura inicial da solucao, que serd cons-
truida progressivamente ao longo dos proximos topicos desta secao através do diagrama

a seguir:
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Rotina de treinamento

Gravacdo do
processo completo

Ratina de supervisdo

Extracdo de
amostras

Figura 12: Estrutura da solucao apds desenvolvimento de scripts de aquisicao de videos

5.4 Aquisicao de imagens

Assim como discutido anteriormente, a aquisicao de imagens do processo de refino da
massa de cacau através de gravagoes in loco seria responsavel por fornecer informacoes
chave para o treinamento do modelo, mas por se tratar de uma gravagao que nao depende
apenas do grupo, se perderia muito tempo combinando essa tarefa. Por esse motivo,
o grupo julgou apropriado realizar os treinamentos iniciais do modelo usando imagens
extraidas de videos encontrados na internet e que retratam o processo de refinamento da

massa de cacau por inteiro, normalmente em formato de timelapse.

A utilizacao desses videos foi extremamente vantajosa pois agilizou o inicio do de-
senvolvimento do codigo do modelo e dos codigos dos programas auxiliares que foram
utilizados para extrair frames de videos automaticamente e para aplicar mascaras de
corte sobre tais frames. Além disso, esse adiantamento nos forneceu mais imagens trata-
das para alimentar o modelo caso seu desempenho utilizando apenas as imagens retiradas
da gravacao feita pelo grupo nao seja satisfatério, fornecendo uma maior diversidade de
qualidades de gravagao, angulos de filmagem, iluminacao e até mesmo formatos de equi-

pamento.
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Para realizar a extracao dos frames, o grupo criou um script na linguagem bash que
se utiliza de uma ferramenta multimidia chamada FFmpeg para realizar a decodificagao
dos videos, e de logicas implementadas diretamente eh bash para definir os parametros
de decodificacao dos videos. Optamos por escrever esse script em bash pois a ferramenta
FFmpeg é uma ferramente CLI, ou seja, que expde suas funcionalidades através da linha
de comando do terminal, e a melhor forma que o grupo encontrou para automatizar esse

processo foi justamente utilizando uma linguagem que tenha acesso direto a linha de

comando.
select=select_function - Define a outuput_name - Indica o
funcéo que sera utilizada pelo nome do frame de saida. Pode -t time - Indica a marcacgéo de
FFmpeg para escolher quais frames ser formatado com a notagéo tempo time na qual o ffmpeg
devem ser extraidos de formatacéo de string deve parar de extrair frames
ffmpeg -ss time -i /path/to/input select=select_function -t time
output_name
-i /path/to/input - Indica o -ss time - Indica a marcacéo de ffmpeg - Comando na CLI
caminho e o nome do arquivo tempo time na qual o ffmpeg
que sera processado deve comecgar a extrair frames

Figura 13: Diagrama explicativo da CLI do FFmpeg.

O script de extracao de frames de videos da internet se baseia em uma estrutura de
pastas especifica para fazer o processamento correto dos videos. Essa estrutura pode ser

visualizada no diagrama a seguir.
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7 root
[7 scripts
[7 image_extraction
[T inputs
[T videos-nomedovideo-tipodeprocessamento-tempoinicio-tempofim
[J videos-set1-normal-null-null
‘ [ ] set1.mp4
7 videos-set2-reduced-05:43-12:33
‘ ,| (] set2.mp4

Figura 14: Estrutura de pastas do script.

Observa-se uma pasta chamada ”image_extraction”, e dentro desta temos as pastas
de input de videos chamada "inputs”’e a pasta onde o resultado do processamento sera
armazenado chamada "outputs”. Dentro da pasta de inputs, temos pastas com uma
nomenclatura seguindo o padrao especificado na imagem, ou seja, pastas cujos nomes
sao compostos por ”videos-"escrito por extenso, pelo nome do arquivo de video (.mp4)
que devera ser processado, pelo tipo de processamento, pela marcacao de tempo onde o
FFmpeg deve iniciar o processamento do video e, por fim, pela marcagao de tempo onde o
processamento deve se encerrar. Dentro de cada uma dessas pastas deve existir o arquivo
de video que sera alvo do processamento, e esse arquivo deve possuir o mesmo nome que

o nome especificado no titulo da pasta.

Dentro da pasta de outputs, temos pastas cujos nomes sao compostos por ”images-
"escrito por extenso e pelo nome do arquivo de video que foi processado. Dentro de cada
uma dessas pastas, teremos todos os frames extraidos do input cujo nome ¢ igual ao nome

da pasta.



inputs/videos-example-normal-null-05:00/

example.mp4

input

output

script

Figura 15: Funcionamento do script.

outputs/images-example

example000000.jpg

example000001.jpg

example000002.jpg

example006000.jpg
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A estrutura e os nomes das pastas sao de extrema importancia pois o script 1é os

parametros de processamento dos videos diretamente desses nomes. Quando uma pasta é

nomeada ”videos-example-normal-null-05:00”, por exemplo, uma expressao regular (Re-

gex) é utilizada para analisar a frase e separar seus componentes. Dentro do script,

os valores "example”, "normal”, "null’e ”705:00”sao atribuidos a variaveis, que por sua

vez sao utilizadas para compor o comando que executarda o processamento.

Valores

"null”significam que o parametro nao foi definido pelo usuério, e nao serad considerado

na hora do processamento.
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inputs/videos-example-normal-null-05:00/

example.mp4

input Terminal

ffmpeg -i ./inputs/videos-example-normal-null-05:00/example.mp4 -vf
fps=20 -t 05:00 .Joutputs/images-example/example%06d.jpg

inputs/videos-bar-reduzido-02:56-05:00/

bar.mp4

input Terminal

ffmpeg -ss 02:56 -i ./inputs/videos-bar-reduzido-02:56-05:00/bar.mpd -vf fps=10

int - .
serip -t 05:00 .Joutputs/images-bar/bar%06d.jpg

Figura 16: Exemplo de comando gerado pelo script

Utilizando o script, o grupo foi capaz de extrair 1696 imagens a partir de um video
timelapse encontrado na internet [8]. Com base nesse valor, é possivel afirmar que ao
extrair as imagens das gravacgoes resultantes do script de aquisigao de videos, serao geradas

aproximadamente 20.000 imagens para o banco de imagens definitivo.

Esta etapa do desenvolvimento complementou o diagrama da solugao, adicionando a

ele mais uma etapa.



38

Rotina de treinamento

Gravacdo do Extracdo de frames
processo completo para treinamento

Rotina de supervisdo

Extracdo de
amostras

Figura 17: Estrutura da solucao apds desenvolvimento de script de extracao de imagens

5.5 Pré-processamento das imagens

Uma etapa muito importante para a criagao de um bom viés na rede neural é a de
pré-processamento das imagens. Optamos por isolar a regiao de interesse das imagens
e excluir as regides sem informagcao relevante, ou seja, excluir todas (ou quase todas) as
regioes das imagens que nao ilustram a massa de cacau. Para isso, o grupo criou um
script que aplica mascaras em todas as imagens em uma determinada pasta e salva os

resultados em uma pasta de output.

A madscara consiste em uma imagem criada em um programa de edi¢ao de imagens,
elaborada pelo proprio grupo, de resolugao semelhante aos frames extraidos dos videos e
composta por uma regiao branca que sera aplicada a todas as imagens da pasta de input
como um owverlay. Essa solucao sé foi elaborada considerando que a posicao da camera
serd estatica ou com pouca variacao ao longo de todo o processo de refinamento da massa.

Caso essa hipotese se prove falsa, uma solucao mais completa devera ser implementada.

O funcionamento do script segue a légica representada pelo seguinte algoritmo:
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Algorithm 1 Aplicacao de méascara
Carrega mascara como um vetor de valores RGB

Abre diretério de imagens input

for Cada imagem no diretério: do
Carrega imagem como um vetor de valores RGB
Soma os valores da mascara aos valores da imagem pixel a pixel
Salva imagem processada

end for

Ou seja, o script inicialmente realiza a leitura da madascara e a armazena como um
vetor de 3 dimensoes (RGB) e de tamanho N, onde N é a quantidade de pixels na imagem
(para uma imagen full HD, N = 2073600). Na sequéncia, é realizada dentro de um loop
a leitura das imagens presentes no diretorio de input uma a uma, carregando cada uma
delas como uma matriz 3 x N. Para cada uma dessas imagens, sao somados pixel a pixel os
valores R, G e B da mascara, fazendo com que as regioes da méscara pintadas de branca
sejam transpostas para a imagem final e as em preto nao causem nenhuma alteragao. Por

fim, essa matriz é convertida para imagem e salva no formato .png.

Figura 18: Méscara utilizada no pré-processamento das imagens

Antes de alcancar esta solucao, o grupo tentou realizar a aplicagao da mascara lendo
a imagem da mascara como um vetor de luminosidade. Desta forma, os pixeis pretos
da mascara indicariam que o valor do alpha deste mesmo pixel na imagem final seria
0 (transparente), enquanto os pixeis brancos indicariam um valor de alpha igual a 1,
deixando a imagem inalterada. Ao concatenar os valores de luminosidade da méscara aos

valores RGB da imagem, seria gerada uma imagem RGBA com a regiao de interessa da
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imagem isolada. Porém, mesmo que esta versao da solugao tenha gerado alteracgoes visuais
nas imagens, ela nao conseguiu cumprir sua fungao dentro do treinamento do modelo por
deixar os valores RGB da imagem inalterados. A biblioteca utilizada para a criacao do
modelo nao interpreta valores de alpha, fazendo com que a mascara aplicada nao fosse

reconhecida durante o treinamento do modelo.

A légica utilizada para criar a versao final deste script possui muito espago para melho-
rias. Porém, dado o estado atual do projeto, acreditamos que a solugao seja suficiente por
hora. Uma possivel melhoria, por exemplo, seria substituir a utilizagao de uma mascara
criada manualmente por uma mascara automatica que remova todos os pixels da imagem

que nao apresentem valores RGB dentro do espectro do marrom.

Figura 19: Frame antes e depois do pré-processamento

Esta etapa do desenvolvimento complementou o diagrama da solugao, adicionando a

ele mais uma etapa.
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Rotina de treinamento

Gravacdo do Extracdo de frames Pré-processamento
processo completo para treinamento das imagens
Rotina de supervisdo
Extracéo de Pré-processamento
amostras das amostras

Figura 20: Estrutura da solucao apés desenvolvimento de script de pré-processamento de

imagens

5.6 Classificacao das imagens

Essa etapa do desenvolvimento teve por objetivo identificar o frame exato onde o
processo de refino da massa se encerrou. A identificacao do frame é crucial para o projeto
pois é este que indica quais imagens representam uma massa ainda em refino (frames
anteriores a ele) e quais indicam uma massa pronta (frames posteriores a ele), realizando
assim a classificagao necessaria de todas as imagens para que possam ser utilizadas no

treinamento da rede neural.

O grupo tentou combinar a identificacao desse ponto através da coleta e andlise de
amostrar da massa em diversas marcacoes de tempo ao longo do processo de producao da
leva teste de chocolate. Porém, como o projeto nao conseguiu organizar a confeccao da
leva teste de chocolate, o grupo optou por realizar esta divisao de forma arbitraria num

primeiro momento.

E fato que essa abordagem nao reflete uma situacao real, mas julgamos esta opc¢ao
como a mais viavel no momento, ja que nos permitiu iniciar o desenvolvimento da rede

neural sem depender de terceiros. Além disso, um retreinamento do modelo pode ser
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facilmente realizado apos a aquisicao do banco de imagens definitivo.

Pronto

Nao pronto

1087 1088 1089 1090 1091 1092

Figura 21: Tlustracao da classificacao dos frames

5.7 Criacao da rede neural

Tendo todos os elementos necessarios, o grupo iniciou o desenvolvimento da rede
neural baseando-se no modelo Xception. Por se tratar de uma tarefa mais complexa que

as anteriores, esta foi dividida em subetapas. Discutiremos as subetapas a seguir.

5.7.1 (eracao dos datasets

Os datasets foram criados a partir das imagens pré-processadas da massa de cacau
através de uma funcao da biblioteca Keras que se baseia na estrutura de diretérios em

uma pasta para criar as classes e rotular as imagens.

Inicialmente o grupo tinha a intencao de desenvolver um modelo capaz de inferir o
quao pronta estd a massa, indicando essa métrica através de uma porcentagem. Porém,
nao foi encontrada uma abordagem simples para um problema dessa natureza. Por esse
motivo, o propdsito do modelo foi alterado para inferir se a massa esta pronta ou nao,

caracterizando assim um problema de decisao bindria.

Analisando o problema, pode-se interpretar as duas classes necessarias como as classes

das massas "prontas’e a das massas "nao prontas”. Sendo assim, foi criado um diretorio
Y

denominado ”Massas” que contém as pastas com imagens de massas prontas (denominada

"prontas”) e nao prontas (denominada ”"nao-prontas”). Assim como discutido anterior-

mente, essa divisao foi feita arbitrariamente e de forma manual, movendo as imagens

pré-processadas da pasta de outuput do script de pré-processamento (denominada "raw”)

para as pastas que representem seus respectivos status.

Ao apontar a pasta "Massas”a funcao de criacao de datasets, sao criados automatica-

mente os dataset de treinamento e de validacao com um wvalidation split de 30% definido
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pelo grupo, ou seja, 1188 imagens sao separadas para o dataset de treinamento e 508

imagens sao separadas para o de validacao.

Figura 22: Plot das imagens que compoe o dataset de treinamento acompanhadas de suas
respectivas classes. 0 Representa as massas que devem ser inferidas como nao prontas e

1 as massas que devem ser inferidas como prontas.

5.7.2 Treinamento do modelo

Baseando-se no modelo Xception [4], o grupo realizou sua primeira tentativa de im-
plementacao da rede neural. O grupo optou por esta arquitetura pois, assim como é

discutido em seu paper, apresentar algumas vantagens sobre o Inception V3 [5], modelo
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amplamente utilizado para aplicacoes de reconhecimento de imagens onde é necessaria

uma rede neural convolucional.

Por meio da fungao disponibilizada pela prépria biblioteca Keras [9], foi realizado um
treinamento teste com 20 épocas utilizando-se o modelo Xception completo e, ao final do

treinamento, o grupo encontrou alguns problemas na utilizacao do modelo.

O primeiro problema encontrado foi o tempo necessario para realizar o treinamento.
Com apenas 20 épocas e um banco com 1696 imagens, o treinamento durou mais de cinco
horas. Isso é um problema pois é estimado que o banco de imagens que utilizado em
producao possuira aproximadamente 20.000 imagens, estendendo ainda mais a duracao

desse treinamento.

O segundo problema é a quantidade de épocas necessarias para que o modelo con-
virja. O modelo nao alcangou nenhum resultado significativo ao longo das 20 épocas,
apresentando uma precisao de menos de 10% avaliando o dataset de treinamento e de

62% avaliando o dataset de validacao.

Curva de aprendizado - Xception completo, 20 épocas

1.0

— loss
accuracy

— val_loss

0.8 1 — val_accuracy

0.6 1

0.4 1

0.2 1

0-0 T T T T T

T T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
época

Figura 23: Curva de aprendizado do modelo Xception completo.

Além disso, por nao possuir informacoes sobre a disponibilidade de computadores e
GPUs para realizar o treinamento no ambiente de producao, o grupo optou por adotar
uma versao simplificada do modelo Xception [10] onde é utilizada apenas uma versao

adaptada do fluxo de entrada do modelo Xception, uma camada totalmente conectada
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na saida de dimensao 1 com ativacdo sigmoid e um tamanho reduzido de imagem (180 x

180).

Imagem (180 x 180 x 3)

onv 32, 3x3, stride = 2x2

Fer0 Comada oraiments
FeparableConv 128, 3x3 [eparableConv 256, 3x3 [separableConv 512, 3x3 eparableConv 728, 3x3 |conectada
[Conv 1x1 elU [Conv 1x1 eLU [Conv 1x1 eLU [Conv 1x1 [ReLu | [Regressao logfstica |
Istride = 2x2 eparableConv 128, 3x3 Istride = 2x2 eparableConv 256, 3x3 Istride = 2x2 eparableConv 512, 3x3 Istride = 2x2 [separableConv728,3x3 |
axPooling 3x3, stride = 2x2 axPooling 3x3, stride = 2x2 axPooling 3x3, stride = 2x2 [MaxPooling 3x3, stride = 2x2

Figura 24: Arquitetura do modelo Xception simplificado

Optamos por remover o fluxo do meio da arquitetura Xception por conta da quanti-
dade de camadas convolucionais nele criada, reduzindo assim a quantidade de parametros
treindveis da rede em 86.67%, passando de 20.811.050 para 2.773.913. Além disso, con-
sideramos esta uma boa abordagem ao problema por se ater aos principios do modelo
Xception, desacoplando o mapeamento das correlagoes entre canais das correlagoes espa-
ciais.

Criado o cédigo, foi feito mais um treinamento teste com o mesmo dataset de treina-

mento e 20 épocas, gerando os seguintes resultados.

Curva de aprendizado - Xception simplificado, 20 épocas

1.0
0.8
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0.6 7 — loss
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Figura 25: Curva de aprendizado do modelo Xception simplificado com 20 épocas
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Pode-se observar uma convergéncia mais rapida do que no modelo completo, al-
cangando uma precisao de 97.24% ao avaliar o dataset de validacao (adotando um limiar
de decisao de 50%) quando submetido ao mesmo treinamento. A duragao do treinamento

também chamou a atencao do grupo, durando menos de uma hora.

Visto que o modelo simplificado foi capaz de adquirir uma boa precisao com um
treinamento de 20 épocas, o grupo tentou aumentar a quantidade de épocas utilizadas,

refazendo o treinamento do modelo com 60 épocas e obtendo os seguintes resultados.

Curva de aprendizado - Xception simplificado, 60 épocas Lo Curva de aprendizado - Xception simplificado, 60 épocas

1.0 W VV .
) ) U
f
0.6 7 — loss 0.6 7 — loss
accuracy accuracy
— val_loss — val_loss

0.4 — val_accuracy 0.4 —— val_accuracy

) /\/\ ) |

0.0 - . : L“.* . = — o0 L"—’— . ; ; ‘
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60

época época

Figura 26: Curvas de aprendizado do modelo Xception simplificado com 60 épocas.

Para analisar a ocorréncia dos vales de precisao, o treinamento foi feito duas vezes.

N = 508 Inferiu pronto | Inferiu nao pronto
Pronto 313 2
Nao pronto | 0 193

Tabela 1: Matriz de confusao do primeiro treinamento

N = 508 Inferiu pronto | Inferiu nao pronto
Pronto 312 3
Nao pronto | 1 192

Tabela 2: Matriz de confusao do segundo treinamento

E possivel observar a presenca de vales periédico na precisao acompanhados de picos
de erro no dataset de validacao. O grupo inicialmente levantou a hipétese de que os picos
representam um crescente overfitting sendo desenvolvido pela rede, mas a hipdtese foi

abandonada pois a precisao volta a crescer apds algumas épocas.
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O grupo concluiu que a ocorréncia dos picos de erro e dos vales de precisao estd atre-
lada & funcao de custo utilizada e a taxa de aprendizado do modelo, definidos como Adam
e 0.001 respectivamente. Por esse motivo, foi feito um terceiro treinamento utilizando-se
uma taxa de aprendizado de 0.000001. Além disso, observa-se um periodo de estabilidade
comum aos dois graficos entre as épocas 40 e 50. Assim, o terceiro treinamento também

alterou a quantidade de épocas utilizadas para 45.

Curva de aprendizado - Xception simplificado, 45 épocas, taxa de aprendizado=10e-6
1.0

0.8

0.6

0.4

— loss
accuracy

— val_loss

—— val_accuracy
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] 10 20 30 40
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Figura 27: Curvas de aprendizado do terceiro treinamento.

A precisao mdxima alcangada foi 98.82% a partir da 412 época.

N = 508 Inferiu pronto | Inferiu nao pronto
Pronto 309 6
Nao pronto | 0 193

Tabela 3: Matriz de confusao do terceiro treinamento

Apesar de apresentar uma curva de aprendizado muito mais regular, o terceiro trei-
namento nao gerou uma melhor precisao, estabilizando-se com uma precisao de 98.82%.

Por esse motivo, o grupo seguiu a andlise sobre o primeiro e segundo treinamentos.

Analisando as matrizes de confusao, foras extraidas as seguintes métricas.

Primeiro treinamento | Segundo treinamento
Acuracia | 99.61% 99.21%
Precisao 100% 99.68%
Revocacao | 99.36% 99.05%
F1 99.68% 99.36%

Tabela 4: Métricas extraidas das matrizes de confusao
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Através das métricas, é possivel concluir que o modelo apresentou um 6timo desem-
penho ao ser treinado por 60 épocas e com taxa de aprendizado de 0.001. A alta acuracia
indica que a performance geral do modelo é boa e os demais parametros indicam que o

modelo nao tende a cometer erros do tipo I e II. Porém, a precisao chamou a atencao do
grupo.

Os falsos positivos representam um problema critico no projeto pois sua ocorréncia
faria com que o processo de refino da massa de cacau se encerrasse com a massa ainda nao
pronta, estragando a leva de chocolate. Por conta do falso positivo observado nas matrizes
de confusao, o grupo optou por adicionar medidas paliativas que evitem a ocorréncia do

problema.

A medida paliativa consiste em alterar a forma como a supervisao da massa acontece.
Originalmente, o grupo planejou realizar a supervisao da massa capturando uma foto da
massa a cada 10 minutos e alimentando esta foto ao modelo, que realizaria a inferéncia e
ditaria se o processo deve continuar ou nao. Para evitar os falsos positivos, passou-se a
capturar multiplas fotos ao longo do intervalo de 10 minutos, assim como mencionado na

secao 6.2.

Para definir a quantidade de fotos necesséarias para evitar os falsos positivos, foi feita
uma analise estatistica. Podemos modelar a predicao do modelo como um evento binario
de probabilidade de acerto média (levando em consideracao os dois treinamentos realiza-
dos) de 99.41%. Com essas informagoes, foram tragados os graficos da fungao distribuigao
de probabilidades de alguns cendrios de acordo com a equacao da distribui¢ao binomial

ilustrada a seguir.
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Distribuic&o de probabilidade: n = 2, E(x) = 1.99, 02(x) = 0.01 Distribuicéo de probabilidade: n = 5, E(x) = 4.97, 02(x) = 0.03
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Figura 28: Graficos da distribuicao de probabilidade do modelo considerando 2, 5, 8 e 10

tentativas. O eixo Y indica a probabilidade do modelo acertar exatamente x vezes.

Analisando os graficos, percebeu-se que o modelo tem alta probabilidade de acertar a
maioria das inferéncias para quantidades de tentativa maiores do que 2 por conta da alta
acuracia. Sendo assim, o grupo optou por capturar 10 fotos ao longo dos 10 minutos de
intervalo. Esse parametro pode facilmente ser alterado no futuro e pode ser usado pra

contornar eventuais problemas de desempenho do modelo no ambiente de producao.

Por fim, definido a arquitetura da rede, o grupo criou um script responsavel por
executar as rotinas de treinamento e supervisao, finalizando assim o software. O script
simplesmente implementam uma interface no terminal que permite que o usuario escolha

a rotina a ser executada.

Ao final desta etapa do projeto, o diagrama da solucao do projeto foi completo.
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Retina de treinamento

Gravacdo do Extracdo de frames Pré-processamento Treinamento do
processo completo para treinamento das imagens modelo

Roting de supervizao

Extracdo de Pré-processamento Inferéncia do estado
amMostras das amostras da masza

Figura 29: Estrutura da solucao apds desenvolvimento do modelo

5.7.3 Data augmentation

O grupo foi capaz de gerar um banco com uma quantidade suficiente de imagens para
realizar o treinamento do modelo através da extracao de frames de videos da internet,
mas mesmo sendo suficiente, a quantidade nao foi ideal. Por conta disso, foi considerada
a opcao de introduzir no programa uma etapa de data augmentation responsavel por adi-
cionar artificialmente ligeiras transformagoes nas imagens com o objetivo de diversificar
as amostras. Dentre essas transformacoes, foram cogitados espelhamentos verticais, es-
pelhamentos horizontais e ligeiras rotagoes aleatérias. Vale ressaltar que esta etapa nao

introduz novas amostras a base.

Porém, em conversas posteriores, o grupo questionou a eficacia de adicionar esta
diversidade artificial & amostra. Em sua versao final, o sistema deve possuir uma camera
estatica dentro da melanger que sempre capturara imagens do mesmo angulo e orientacao.
Assim, ao adicionar imagens artificiais, estariamos fornecendo ao modelo imagens que ele
nao tera acesso no futuro, prejudicando assim a avaliacao e possivelmente o desempenho

do modelo.
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Pensando nisso, o grupo realizou testes treinando o modelo por 18 épocas utilizando

um dataset com transformagoes artificiais e outro sem. Seguem os resultados.

10 / Lo F
0.8 0.8
0.6 1 — loss 0.6 7 — loss
accuracy accuracy

— val_loss — val_loss
044 val_accuracy 044 val_accuracy
- N \/\
0.0 - \ \ \ . . . ; 0.0 %&’._\.’x.f\.

0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5

Figura 30: Curvas de aprendizado do modelo sem data augmentation (esquerda) e com

data augmentation (direita)

N = 508 Inferiu pronto | Inferiu nao pronto
Pronto 301 14
Nao pronto | 0 193

Tabela 5: Matriz de confusao do modelo sem data augmentation

N = 508 Inferiu pronto | Inferiu nao pronto
Pronto 302 13
Nao pronto | 1 192

Tabela 6: Matriz de confusao do modelo com data augmentation

Pode-se observar que a introdugao de transformacoes artificiais aumenta ligeiramente
o erro e diminui ligeiramente a acuracia do treinamento. Além disso, utilizando-se o
modelo treinado com data augmentation, o modelo cometeu um erro tipo falso positivo a
mais do que o modelo treinado sem data augmentation. Porém, nao se soube concluir se

essa diferenca estd atrelada aos parametros controlados no teste.

Através dos resultados, pode-se concluir que a adicao de transformacoes artificiais
nao impacta significantemente a precisao do modelo, mostrando-se assim uma adigao

desnecessaria ao projeto.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

6.1 Conclusao

Levando em consideragao todas as métricas analisadas observadas no tépico anterior,
o grupo concluiu que o modelo que deve ser aplicado em producao sera treinado por
60 épocas utilizando-se uma taxa de aprendizado de 0.001, e assim o projeto conseguiu
cumprir seus objetivos. A metodologia abordada, mesmo com algumas alteragoes ao longo
do desenvolvimento da solucao, foi capaz de gerar um software funcional que fornece uma

maneira automatizada de realizar a supervisao da massa de cacau em producao.

O modelo da rede neural foi capaz de cumprir sua funcao com alta acuracia, fazendo
com que o software cumpra seus requisitos funcionais. As adaptacoes realizadas ao mo-
delo Xception foram capazes de diminuir a quantidade de parametros treinaveis da rede,
diminuindo o tempo necessario para seu treinamento, e os scripts de aquisicao de imagens

foram capazes de gerar bancos de imagens automaticamente.

Uma caracteristica interessante do projeto é a sua flexibilidade. Por ser capaz de criar
bancos de imagens e treinar uma rede neural automaticamente, a aplicagao do software nao
se limita ao escopo para o qual foi originalmente planejado, sendo uma opg¢ao para qualquer
problema que exija uma supervisao continua de um elemento. Dentro do contexto de

industria 4.0, essa se mostra uma caracteristica extremamente vantajosa.

Com as mudancas de escopo que ocorreram ao londo do projeto, os requisitos de
confiabilidade e manutenibilidade definidos na se¢ao 4 nao puderam ser implementados
em sua totalidade até o presente momento. Como o grupo nao conseguiu realizar testes
no equipamento, nao foi possivel estudar a frequéncia de falhas dos equipamentos, se
tornando um ponto a ser estudado ao longo dos proximos passos do projeto. Além disso,
por nao saber em que equipamento o software sera hospedado, a manutenibilidade também

nao pode ser verificada.
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6.2 Contribuicoes

O grupo recebeu algumas contribuigoes ao longo do projeto, sendo grande parte delas
intermediada pela orientadora. A reuniao com o integrante da empresa NEC foi extrema-
mente importante por ajudar o grupo a comparar a solucao levantada com outras solugoes
existentes no mercado. A reunido com o chocolateiro do projeto Amazonia 4.0 também
foi necessaria para que o grupo comegasse a entender o processo produtivo do chocolate.
Os cédigos e scripts desenvolvidos ao longo do projeto foram criados em sua totalidade

pelos integrantes do grupo, sem contribuigoes externas.

6.3 Perspectivas de continuidade

Sendo uma solugao projetada para o Amazonia 4.0, existe a perspectiva ja confirmada
com um dos integrantes do projeto de que a solucao seja utilizada nas linhas de producao
de chocolate do projeto. Por esse motivo, o grupo registrou todos os pontos importantes

que devem ser atacados futuramente.

A primeira e principal questao que deve ser abordada é justamente a aplicacao da
solugao no ambiente de producao. Por questoes de agenda ja discutidas anteriormente, o
grupo nao conseguiu agendar testes presenciais com a empresa Omega7, o que fez com que
especificidades do ambiente de producao como iluminacao, umidade, temperatura, capa-
cidade de processamento de maquinas, disponibilidade de microcontroladores e GPUs nao
fossem levados em consideragao ao longo do desenvolvimento da solugao. Por um lado,
essa incerteza levou o grupo a desenvolver uma solucao sucinta e facilmente adaptavel, o
que é uma vantagem. Porém, isso também privou o grupo de muitos detalhes potencial-
mente importantes para o funcionamento da solucao. E seguro dizer que alguns problemas
surgirao ao aplicara a solugao em produgao e que o projeto estda preparado para sofrer

qualquer alteragao necessaria.

Um ponto que preocupou o grupo ao longo do desenvolvimento do projeto foi o de-
sempenho do modelo quando aplicado em producao. Mesmo que este tenha empenhado
extremamente bem ao longo dos testes, nao se pode afirmar que seu desempenho sera igual
quando em producao. Porém, como o modelo foi capaz de distinguir as massas de cacau
prontas e nao prontas ao longo dos testes, o grupo esta seguro de que ele também serd
capaz de empenhar esse papel em producao. Mas caso sua acuracia acabe nao sendo alta,
o script de inferéncia do estado da massa pode ser alterado para aumentar a quantidade

de amostras averiguadas de uma s6 vez ( atualmente definida como 10 pelo grupo).
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O ultimo ponto que foi removido do escopo deste trabalho e que devera ser discutido
junto dos integrantes da mepresa Omega7 é a forma como a solugao serd aplicada em
producao. Nos planejamentos iniciais do grupo, foi planejado utilizar um microcontrolador
Raspberry para rodar a rotina de supervisao do software e uma maquina com maior

capacidade de processamento para realizar a rotina de treinamento.
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