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RESUMO

A presenca de contaminantes ou de alimentos de baixa qualidade em meio a matéria
prima utilizada em processos industriais alimenticios pode causar perda de qualidade
do produto ou até mesmo torna-lo impréprio para consumo. Para abordar tal problema
de forma ndo invasiva e sem alteracao da matéria prima, este trabalho descreve o
desenvolvimento de um sistema de selecao que utiliza uma camera hiper espectral
de infravermelho préximo para a identificagcdo de objetos em ndo conformidade e
os remove do processo produtivo por meio de atuadores pneumaticos. Os dados de
refletancia obtidos pela camera sdo preprocessados e inseridos em um modelo de
classificacao para identificagcdo dos objetos de interesse. Ao fim da esteira a matéria
prima considerada adequada deve cair em um silo de onde seguira para o resto do
processo, enquanto bicos de ar posicionados para atuar entre a esteira e o silo devem
ser acionados de forma que a trajetoria dos objetos nao conformantes seja desviada
para um depdsito de descarte. O sistema deve monitorar a velocidade da esteira
para calcular, com base nessa informacao e na distancia entre o ponto de leitura da
camera e o fim da esteira, o momento correto de atuacao dos bicos, havendo portanto
requisitos de tempo real a serem atendidos.

Palavras-chave: Espectroscopia. Controle de Qualidade. Ciéncia de dados. Tempo-
real.



ABSTRACT

The presence of contaminants or low-quality ingredients mixed with raw materials used
in manufacturing processes of the food industry may lead to products that are of low
quality or even inadequate for consumption. To tackle this problem in a noninvasive way
and without altering materials, this document describes the development of a sorting
system that utilizes a near-infrared hyperspectral camera to identify undesirable objects
and remove them from the industrial process through the use of pneumatic actuators.
The reflectance data measured by the camera is preprocessed and then inputted into a
classification model to identify the relevant objects. When the end of the conveyor belt is
reached, the materials should fall into a silo, from where they’ll move on to the rest of the
process, while air nozzles positioned to release air between the belt and the silo must
be activated to divert the trajectory of undesirable objects to a discard pile. The system
must monitor the speed of the conveyor belt to calculate, based on this information
and the distance between the point where the camera makes its measurements to the
end of the belt, the correct moment to activate the nozzles, hence there are real-time
requirements to be met.

Keywords: Spectroscopy. Quality Control. Data Science. Real-time.
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1 INTRODUGAO

1.1 MOTIVACAO

O controle de qualidade de matéria prima € etapa essencial de diversos proces-
sos industriais para assegurar a qualidade do produto final. Na industria alimenticia
esta questao tem importancia especial considerando que além da perda de qualidade
do produto final, 0 uso de matéria prima comprometida pode até mesmo torna-lo im-
préprio para consumo, podendo causar problemas de saude e até oObitos entre os
consumidores, além dos diversos danos a empresa responsavel, como danos financei-
ros, danos de imagem e perda de alvara sanitario.

Para um controle de qualidade eficaz neste ramo da industria, ndo basta apenas
a remogao de contaminantes e matéria prima de baixa qualidade, também & importante
evitar qualquer tipo de alteracdo na matéria prima de boa qualidade, considerando a
fragilidade de diversos alimentos que sao utilizados em processos produtivos do setor.

A espectroscopia é amplamente utilizada em aplicagdes laboratoriais e industri-
ais para analisar a composi¢ao quimica de amostras de interesse, tendo como grandes
vantagens a sua capacidade de fazer isso de forma rapida, ndo destrutiva e nao inva-
siva. A forma como um material reflete, absorve e transmite ondas eletromagnéticas
em diferentes frequéncias € influenciada pelos tipos de atomos que o compde e as
ligagbes quimicas entre eles. Portanto, ao iluminar uma amostra, pode-se mensurar
a forma como a luz interage com ela para extrair informagdes sobre sua composicéao
quimica.

Como evidéncia da versatilidade e aplicabilidade da espectroscopia de infra-
vermelho préximo, ou Near Infrared Spectroscopy (NIRS), na literatura cientifica po-
dem ser encontrados diversos exemplos de artigos com conclusdes positivas em rela-
¢ao ao uso desse método para avaliagbes qualitativas ou quantitativas de alimentos,
como paprica (OLIVEIRA et al., 2020), carnes (PRIETO et al., 2017), cacau (QUELAL-
VASCONEZ et al., 2020), laranja (BADARO et al., 2020), entre outros, assim como
aplicag6es em outras areas diversas como identificacao de residuos plasticos sélidos
(ZHU et al., 2019) e avaliacao de qualidade do solo (MOHAMED et al., 2018).

Com base nestas observacoes, o projeto descrito neste trabalho visa explorar o
potencial da NIRS no ambiente industrial para a elaboracdo de um sistema automati-
zado de selecao de matéria prima.

1.2 SOLUCAO PROPOSTA

O sistema proposto, ilustrado na figura 1, se baseia na geracao de imagens hi-
per espectrais, ou Hyperspectral Imaging (HSI), no espectro de infravermelho préximo,
ou Near Infrared (NIR). Sera utilizada uma camera hiper espectral posicionada acima



Capitulo 1. Introdugéo 12

Figura 1 — Projeto da parte fisica do sistema em software CAD (silos ndo representa-

dos)
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esteiras. A pilha de descarte se localiza dentro do (c) Ponto de acionamento dos bi-
compartimento abaixo do motor a direita. cos de ar

Fonte: Spectral Solutions Comércio e Servigos LTDA

de uma esteira, por onde deve passar a matéria prima a ser utilizada na producao, para
mensurar a refletancia dos objetos que passam por ela. As imagens geradas serao
utilizadas por um modelo de classificacao treinado para diferenciar entre esteira, ma-
téria prima em conformidade e outros objetos indesejados (sejam eles contaminantes
ou matéria prima alterada). Por brevidade, ao longo deste trabalho mencdes a estes
objetos usarao o termo Objeto Rejeitado (OR).

A matéria prima é depositada em um silo de entrada, de onde é dispensada em
uma esteira chamada de esteira secundaria. Ao fim dela, os objetos caem em outra
esteira localizada em uma altura menor e que opera em velocidade mais alta, sendo
esta a esteira primaria. Como a primaria é a esteira sendo observada pela camera,
esta diferencga de velocidades melhora o espalhamento dos objetos ao passarem pelo
ponto de leitura, impedindo que alguns objetos obstruam outros na visdo da camera.

Ao fim da esteira principal, a matéria prima deve cair em um silo, de onde seguira
para as préxima etapas do processo industrial. Posicionados para atuar entre o fim
da esteira e o silo, havera bicos de ar que serédo acionados durante a passagem de
um OR de forma que sua trajetéria seja desviada para uma pilha de descarte. Como
ha uma distancia de aproximadamente 50 cm entre o fim da esteira e 0 ponto onde a
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camera faz a sua leitura, € necessario que o sistema monitore a velocidade da esteira
para calcular o momento correto de acionamento dos bicos de ar.

O monitoramento da velocidade da esteira e a ativacdo dos bicos de ar serdo
responsabilidades de um microcontrolador. J4 a interface com a camera e a compu-
tacdo da saida do modelo de classificacdao exigem um alto poder de processamento
para serem executadas sobre a esteira em constante movimento, portanto para es-
sas atividades sera utilizado um computador principal com Central Processing Unit
(CPU) de 4 nucleos e Graphical Processing Unit (GPU). Este computador também
deve apresentar um painel para monitoragdo e configuracao do sistema, apresentar
uma interface para calibragdo da camera, guardar /logs sobre a operacao, registrar e
guardar imagens das detecgdes de ORs, além de realizar a comunicagao necessaria
com o microcontrolador e o sistema supervisorio central da fabrica.

O envolvimento do autor deste trabalho no projeto ocorre principalmente na
elaboracao do modelo de classificacdo e na programacédo do computador principal
e do microcontrolador, consequentemente o foco deste documento serd na descri-
cao destas etapas. Outras tarefas necessarias para a realizagdo do sistema, como
projeto e montagem da estrutura fisica, projeto e montagem da parte elétrica ou a
escolha de componentes, foram executadas por outros membros da equipe e podem
ser mencionadas em menos detalhes.

1.3 OBJETIVOS

O objetivo geral do projeto é a realizacdo de um sistema automatizado de se-
lecdo de matéria prima, capaz de separar a matéria prima em conformidade com os
critérios de qualidade do processo industrial de outros objetos ndo conformantes.

Objetivos mais especificos, necessarios para atingir este objetivo geral, seriam:

 Elaborar um modelo de classificagdo capaz de diferenciar, com alta acurécia,
entre esteira, matéria prima e outros objetos com base em suas refletancias no
espectro NIR.

» Programar o cédigo fonte do computador principal e o do microcontrolador le-
vando em conta o tempo de execucao e possiveis atrasos, de forma a atender os
requisitos de tempo real do sistema, ou seja, de forma que os bicos de ar sejam
acionados no momento correto (Qquando um OR deixa a esteira)

« Verificar que o sistema € estavel e livre de erros. Embora garantir a completa
auséncia de bugs em um software seja extremamente dificil, salvo casos simples,
€ importante que o sistema seja estavel o bastante para operar continuamente
por longos periodos de tempo sem atingir um estado de erro que seja irreversivel
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sem intervengdao humana ou reinicializacao do sistema, para evitar paralisagdes
do processo produtivo.

ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Fora este capitulo introdutério, este documento esté divido em 4 outros capitulos,
sendo o conteudo deles organizado da seguinte maneira:

» Capitulo 2: Sao abordados conceitos tedricos de quimica, estatistica e inteli-
gencia artificial utilizados para o desenvolvimento dos modelos de classificagéo
baseados em imagens hiper-espectrais.

- Capitulo 3: E descrito o processo de treinamento e validacdo dos modelos de
classificagdo elaborados, incluindo a forma de como foram coletadas e pré-
processadas as amostras dos espectros e as ferramentas utilizadas.

» Capitulo 4: Descreve a divisdo de tarefas dos 3 componentes de software que
operam no sistema, os motivos por serem divididos desta forma, a forma como
tais tarefas sao realizadas e o processo de decisao referente ao design e imple-
mentacao deles.

 Capitulo 5: Breve discussao sobre os resultados observados até a data da entrega
deste documento, além de possiveis novas aplicacdes, limitacoes e melhorias.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

2.1 ESPECTROSCOPIA

No cotidiano a palavra luz é tipicamente usada para se referir as ondas eletro-
magnéticas percebidas pelo olho humano, o chamado espectro visivel, que se restringe
aquelas com comprimento entre 400 e 700 nanémetros. O espectro eletromagnético
completo entretanto é muito mais abrangente e ondas com comprimentos além desta
faixa também podem ser referidas como luz, como no caso do espectro NIR, que
abrange as ondas com comprimento logo acima da faixa do espectro visivel e é a
regido utilizada pelo sistema descrito neste trabalho.

Moléculas sob o efeito de ondas eletromagnéticas podem absorver sua energia,
transitando do chamado estado fundamental para estados de excitacdo (ou de um
estado de excitagcdo para outro). Entretanto, tal interagdo ndo ocorre com toda a luz,
mas apenas com aquela que carrega a quantidade correta de energia para promo-
ver a molécula de um nivel energético discreto para outro (HARRIS; BERTOLUCCI,
1978). Consequentemente, pode-se concluir que a absorcao da luz ocorre em frequén-
cias/comprimentos de onda especificos, considerando que a relagao entre a energia
de um féton e o comprimento de onda é dado pela relagéo de Planck,

h-c

Ep=h-f=— 1
P A, ()

onde Ep € a energia do féton, h é a constante de Planck, ¢ é a velocidade da luz, f
€ a frequéncia e A € o comprimento de onda, lembrando que a frequéncia € igual a
velocidade da luz dividida pelo comprimento de onda,

f=5. 2)

E por este mecanismo que a espectroscopia nos permite obter informacdes
sobre a composicao de uma amostra. Como a energia necessaria para que ocorram
as transicoes de um estado energético para outro depende dos atomos que compdem
a molécula e os tipos de ligacdes entre eles, a0 mensurar a absor¢ao de luz da amostra
em diversos comprimentos de onda obtém-se um perfil espectral que apresenta alta
correlacao com sua estrutura quimica.

A transicao do estado fundamental para o primeiro estado de excitacéo tipica-
mente ocorre no espectro infravermelho medio, ou Medium Infrared (MIR). Entretanto,
ondas com a energia necessaria para tal também podem provocar transicées do es-
tado fundamental diretamente para o segundo estado de excitacao (chamado primeiro
sobretom), terceiro estado de excitacao (segundo sobretom) e assim por diante. Diver-
sas ligacoes atdmicas importantes como C-H, O-H e N-H fazem com que moléculas
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que as contenham apresentem sobretons no espectro NIR, conforme demonstrado na
figura 2.

Figura 2 — Sobretons e bandas de combinacao na regido do espectro NIR

Second Overtone Region CombinationBand Region
Third Overtone Reiion First Overtone Region
1 1 . »
HQ i H0 HD jHap
i 1 ol L
RQH RpH RQH RCO;H RCOzR’ | ROH
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ArQH RNH; ArOH | RNH; ArOH CONH; RNH; PO RNH,
1 1l 1 o
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Fonte: Metrohm (2013)

Além dos sobretons, outro efeito que pode aparecer no espectro NIR é o das
bandas de combinacdo. Ondas de frequéncias que carregam energia equivalente a
uma combinacao linear de valores de energia necessarios para causar transi¢cdes entre
estados também podem ter sua energia absorvida.

2.2 ESTATISTICA E INTELIGENCIA ARTIFICIAL

2.2.1 Reducao de Dimensionalidade

Nos dados obtidos por meio da NIRS a refletancia medida em cada comprimento
de onda representa uma dimensao do conjunto de dados, que pode ser representado
como uma matriz X do tipo n x p, sendo n 0 numero de amostras enquanto p € o
numero de dimensdes. Como comprimentos de onda préximos tendem a ter valores de
refletancia similares, isso resulta em alta colinearidade entre as variaveis explicativas,
de forma que técnicas de reducao de dimensionalidade podem reduzir consideravel-
mente o volume de dados que precisa ser processado com pouca perda de informagao.
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2211 PCA

A andlise de componentes principais, ou Principal Component Analysis (PCA),
se baseia em uma transformacao linear que move a matriz X para uma nova represen-
tacao, cujos vetores-base sdo chamados componentes principais. Tais componentes
sao definidas de forma que a primeira componente maximiza a variancia dos vetores-
linha de X quando projetados sobre ela, enquanto as componentes seguintes maxi-
mizam a variancia atendendo a restricdo adicional de que devem ser ortogonais as
componentes anteriores.

Considerando a definicdo matematica da variancia,

3>

1

o? = E[(x~ ER))’] = ;m -%)T(x; - ), (3)
se a matriz X for centralizada, ou seja, tiver valor médio igual a zero em todas as suas
dimensdes (ou vetores-coluna), a primeira componente principal pode ser definida
como o vetor-coluna unitario w que maximiza a expressao matricial

wIXTXw
_—. (4)
T
wW'w

Esta expressao é conhecida como quociente de Rayleigh, sendo maximizada quando
w é um autovetor associado ao maior autovalor da matriz X' X. De forma analoga, a
segunda componente principal equivale ao autovetor do segundo maior autovalor, e
assim por diante. Portanto a matriz de mudanca de base W que leva X de seu espaco
original para o espago das componentes principais € a matriz cujos vetores-coluna sao
os autovetores de XTX.

Como na PCA supdbe-se que a matriz X esteja centralizada, a partir da definicao
da matriz de covariancia

IIXw| = wT X Xw =

Cxx = Cov(X, X) = E[(X - E[X])T(X - E[X])], (5)

nota-se que a expressao se reduz a E[XTX]. Somando a isto o fato de que multiplicar a
1

expressao em (4) por 15 ou ~—7 nao altera o vetor que a maximiza, pode-se concluir que
as componentes principais sdo os autovetores da matriz de covariancia das variaveis
explicativas.

Isto também implica que a matriz de covariancia dos dados apds a mudanca
de base serd uma matriz diagonal, sendo os elementos na diagonal os autovalores da
matriz de covariancia original. Consequentemente, pode-se calcular a porcentagem da
variancia dos dados que é explicada pela componente principal / dividindo o i-ésimo
maior autovalor pela soma de todos os autovalores, ou seja, pelo traco da matriz de

covariancia.
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A utilidade dessa transformagao como técnica de reducao de dimensionalidade
pode ser baseada na ideia que as ultimas componentes, por capturarem pouca vari-
ancia, possuem menos informacéo e podem ser descartadas. Tal suposicdo pode ser
incorreta (JOLLIFFE, 1982), de forma que o uso indiscriminado de PCA como etapa
de preprocessamento pode piorar a eficacia de modelos, mas em problemas baseados
em NIRS tende a ser eficaz.

Por realizar a transformagédo baseando-se apenas na informagao das variaveis
de entrada, sem considerar as classes de cada amostra, a PCA pode ser conside-
rada um método ndo supervisionado, 0 que pode ser uma vantagem ou desvantagem
dependendo do contexto.

2.2.1.2 LDA

Ao contrario da PCA, a analise discriminante linear, ou Linear Discriminant
Analysis (LDA), € um método especifico para problemas de classificagao que realiza
reducao de dimensionalidade de forma supervisionada, ou seja, utilizando a informacao
de a qual classe cada amostra pertence. Para isto o algoritmo busca encontrar uma
nova representagdo que maximiza nao a variancia do conjunto de dados inteiro como
na PCA, mas sim a variancia inter classes (distancias entre a média das classes) ao
mesmo tempo que minimiza a variancia intra classe.

No caso de classificacdo entre duas classes, isto € feito encontrando um vetor
coluna w que maximize a expressao,

()_(oc - )_(6)2
2.2 (6)
S + Sﬁ

onde X« € Xg representam respectivamente o vetor médio das classes « e (3 projetados
sobre w (ou seja w'x), enquanto s§ e s(?g representam a dispersao das classes quando
projetadas sobre w. Esta variavel de dispersao é definida pela expressao

$°=) (x—x)?, (7)

i=0
onde pode se observar que s é proporcional & variancia.
A expressao em (6) também pode ser reescrita em forma matricial. Pela defini-
cdo de s2 pode-se ver que,

s§ = Z (WTX—WT)_((X)Z
xeX

> whx—%a)(x—%a) W ®)

xeEX

= WTS(XW,
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onde X é o conjunto de amostras da classe «, n, 0 nUmero de amostras da classe
« e Sy a matriz de dispersdo de X (pode-se notar que da mesma forma como s2
é proporcional a 02, a matriz S é proporcional & matriz C). Assim, o denominador de
(6) pode ser reescrito como wTSWw, onde Sy = Sy + Sg € a matriz de espalhamento
intra-classe. Ja o numerador pode ser reescrito como

(Xo = Xp)? = (W1%2 —w'%p)?

= w! (%o —%p)' (Ra—%p)w 9)
= WTSbW,
onde Sy é a matriz de dispersdo inter-classe.

Combinando entao (6), (8) e (9), a expressao a ser maximizada passa a ser
W:I_I—Sbw ’ (10)
w!'Syw

que é a expressao do quociente de Rayleigh generalizado, sendo portanto maximizada
quando w é o autovetor associado ao maior autovalor de S}, Sp,.

Para generalizar este método para problemas com K classes, pode-se buscar

maximizar a distancia da média de cada classe até a média da médias (x), definida

como

1 K
= > % (11)
i=1
Assim, Sy pode ser redefinida como
K
Sp=»_ nj(X;j—X). (12)

Se esta nova definicao for aplicada ao caso com duas classes, o resultando sera
equivalente ao da definigcdo anterior porém multiplicado por ”“—n"ﬁ Como multiplicar (10)
por uma constante ndo altera qual w a maximiza, ambas as definigbes apresentam o
mesmo resultado. A figura 3 apresenta um diagrama onde pode ser visualizado este
algoritmo.

Assim como a PCA, a LDA realiza uma mudanga de base em X, porém pela
forma como € construida, o posto da matriz Sy, ndo pode ser maior que K —1, de forma
que a nova representacado sé pode ter no maximo K — 1 dimensées (DUDA; HART;
STORK, 2001).

2.2.1.3 PLS

Outro método supervisionado de redugdo de dimensionalidade, porém com
abordagem diferente da LDA, é o método dos minimos quadrados parciais, ou Partial
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Figura 3 — Diagrama representando os passos do algoritmo LDA
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Fonte: Tharwat et al. (2017)

Least Squares (PLS). Assim como a PCA, este método busca encontrar uma transfor-
magao linear que realiza uma mudanca de base em X, porém adicionalmente também
busca encontrar uma outra transformacéo linear para realizar uma mudanca de base
na matriz Y, que representa as variaveis resposta do conjunto de dados.

Os vetores-base dessas novas representacoes sdo chamados de variaveis laten-
tes. Definindo wx{ € wy{ como a primeira variavel latente de X e Y respectivamente,
a PLS busca encontrar variaveis latentes que maximizem a covariancia da projecao
de X e Y, ou seja Cov(Xwyx1{, Ywy1). Assim como em algoritmos anteriores, essa
condicdo € maximizada quando as variaveis latentes correspondem aos autoveto-
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res associados ao maior autovalor de um matriz, no caso X'YY'X para wy; e de
YTXXTY para wy (WEGELIN, 2000).

Embora tipicamente utilizado em problemas de regressao, o PLS também pode
ser aplicado a problemas de classificagdo utilizando variaveis dummy na matriz Y,
ou seja, tornando Y uma matriz n x K, onde cada amostra tem valor 1 na coluna
correspondente a sua classe e 0 nas outras. Ao fazer isto o posto da matriz Y passa a
ser K, 0 que implica que s6 poderdo ser encontradas K variaveis latentes, ao contrario
de um problema de regresséao, onde o PLS permite encontrar até p variaveis latentes
assim como acontece na PCA.

2.2.2 Algoritmos de Classificacao
2.2.2.1 KNN

Apesar de conceitualmente muito simples, o algoritmo dos k vizinhos mais pré-
ximos, ou K Nearest Neighbors (KNN), é capaz de capturar relacées nao lineares
relativamente complexas. A partir de um conjunto de amostras X, o algoritmo decide
a qual classe uma nova amostra pertence encontrando as kK amostras mais préximas
(suas vizinhas) no conjunto de treinamento e atribuindo a esta nova amostra a classe
mais comum entre suas vizinhas, conforme exemplificado na figura 4. O critério de
proximidade pode ser escolhido de acordo com a natureza do problema, podendo ser
utilizadas métricas como a distancia Euclidiana, distancia de Mahalanobis ou outras
métricas mais complexas.

Figura 4 — Exemplo de classificagdo com KNN utilizando distancia Euclidiana. O algo-
ritmo atribuird o ponto a classe vermelha no caso k = 3 e ao ponto azul no

caso k=5
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Fonte: (AJANKI, 2022)
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Quando k = 1, todo novo dado recebe a mesma classificacdo do ponto mais
préoximo no conjunto de treinamento, enquanto para k = n o modelo resultante sim-
plesmente escolheria sempre a classe mais comum do conjunto de treinamento para
qualquer dado novo. Portanto em termos praticos o parametro k atua como regula-
rizador, onde valores baixos aumentam a variancia do modelo e o tornam propenso
a sobre-ajuste (overfitting), enquanto valores altos de kK aumentam o viés do modelo
tornando-o propenso a sub-ajuste (underfitting).

Em termos de performance de execuc¢do o KNN apresenta uma caracteristica
peculiar. A principio ndo ha tempo de treinamento, a propria existéncia do conjunto
de treinamento é tudo que o modelo precisa pra classificar novos dados, enquanto
o tempo de execucdo do modelo para classificar novos dados cresce de acordo com
o tamanho do conjunto de treinamento. Implementado na sua forma mais simples,
para classificar um novo ponto o algoritmo precisaria calcular sua distancia em relacao
a todos os pontos do conjunto de treinamento para encontrar os k vizinhos mais
proximos. Para contornar esta desvantagem ha implementagdées do algoritmo que
criam subdivisdes no espago do problema ou constroem uma estrutura de arvore com
0 conjunto de treinamento, tornando o tempo de predicdo do modelo muito menor
quando a quantidade de dados € grande.

Uma variagcdo comum deste algoritmo é a utilizagdo de diferentes pesos para
cada vizinho, o que permite fazer com que vizinhos mais proximos tenham influéncia
maior na deciséao final do classificador que vizinhos mais distantes.

2222 SVM

A maquina de vetor de suporte, ou Support Vector Machine (SVM), busca en-
contrar um hiperplano no espaco p dimensional de X, definido como

w-x—b=0, (13)

que separe duas classes baseando-se no critério de maximizagdo da margem, ou
distancia, entre o hiperplano e as amostras das classes mais proximas dele.

Supondo que x € a amostra da classe « mais préxima do hiperplano e que
xp seja 0 mesmo para a classe 3. Pode-se definir que ha dois outros hiperplanos
paralelos ao separador, um hiperplano w - x—b = 1 que passa por x e outro hiperplano
w-x—b = —1 que um passa por xg, conforme exemplificado na figura 5 (onde ha
dois candidatos a x). Desta forma, o conceito de margem pode ser definido como a
distancia entre estes dois hiperplanos.

Como w é normal aos hiperplanos, a margem pode ser encontrada a partir da
projegao do vetor x« —xp sobre um vetor unitario na diregéao de w

(X“_XB)‘lw =Xoc'W—X[3-W=(1+b)—(—1+b)= 2 | (14)

Iwli [Iwll [Iwll gl




Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 23

Figura 5 — llustracado do hiperplano e margem de uma SVM

LA o o

Fonte: (LARHMAM, 2022)

0 que significa que o objetivo de encontrar um hiperplano que maximize a margem
equivale a minimizar ||w||, atendendo a restricao que w - x — b > 1 para toda amostra
da classe «x e w-x— b < —1 para toda amostra da classe (3. Definindo Y como um
vetor-coluna onde as linhas y; tém valor 1 para as amostras de « e -1 para as amostras
de 3, a restricao pode ser reescrita como

yi(xj-w—=b) > 1. (15)

Esta definicado da margem da SVM, conhecida como margem rigida, possui 0
grande defeito de assumir que as classes sao linearmente separaveis. Para lidar com
casos onde tal condi¢cao nao se aplica, como frequentemente € o caso em situagdes
praticas, utiliza-se a chamada margem suave. Introduzindo uma variavel auxiliar & para
representar o quanto uma amostra passou da margem

E,I' = maX(O, 1 —y,'(X,' . W—b)), (16)

pode-se introduzir uma funcao de perda conhecida como hinge loss
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1 n
Iwll +hr— > & (17)
i=1

onde Kk, € uma constante de regularizagédo, passando a ser esta fungdo a expressao a
ser minimizada. Note que quando a restricao (15) é atendida, entdo & é zero.

Uma propriedade importante das SVMs é que este problema de otimizagao,
tanto no caso da margem rigida quanto da margem suave, é convexo e portanto
converge para uma solucéo étima global (SUPPORT-VECTOR..., 1995).

Outra propriedade interessante da SVM é que sua fronteira de decisao € definida
estritamente por um subconjunto de X, os vetores de suporte. No caso da margem
rigida essas amostras sdo as que definem a margem do hiperplano, enquanto na
margem suave somam-se a estas aquelas que estao do lado “errado” da margem, ou
seja, que nao atendem (15) (e consequentemente tém &; # 0), sendo que o parametro
kr controla o quanto de influéncia as amostras que definem a margem tém em relacao
as amostras que nao atendem (15).

Embora da forma descrita aqui o algoritmo trace uma fronteira de decisao li-
near entre duas classes, ele também pode ser expandido para casos multi-classe,
tipicamente combinando multiplos modelos de classificacdo binaria usando estraté-
gias one-versus-one ou one-versus-all, assim como para casos nao lineares usando
métodos de kernel.

Diversos modelos lineares, seja de regressao ou de classificacdo, podem ser
utilizados para modelar relagdes nao lineares a partir de uma transformacéo nao linear
das variaveis do problema, mas o aumento resultante da dimensionalidade do problema
e possivel explosdo combinatéria (dependendo do time de transformagdes lineares
escolhidas) torna tal técnica inviavel em diversos problemas. O método de kernel
aplicado a SVMs ameniza este problema por permitir o treinamento e aplicagao do
modelo apenas através do célculo de um produto interno no espacgo transformado.

Utilizando multiplicadores de Lagrange, a expressao a ser minimizada (17) pode
ser expressa em funcao apenas do produto interno das amostras (HASTIE; TIBSHI-
RANI; FRIEDMAN, 2009)

n n
Z Z Z YY), x))) (18)
i=1

onde ¢ sdo os multiplicadores de Lagrange, e ¢(x) representa uma transformagéo em
x. Consequentemente, pode ser demonstrado que a fungdo de decisdo do modelo
pode ser escrita como

> ciyik(x, x) = b (19)
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onde k(x,x;) = (p(x), (x;)) € a chamada funcdo de kernel. Como em uma SVM a
fronteira de decisdo depende estritamente dos vetores de suporte, ¢; sera ndo nulo
apenas para estas amostras, portanto o modelo pode realizar predicbes em um espaco
nao linear apenas computando a fung&o de kernel entre uma nova entrada e os vetores
de suporte encontrados durante o treinamento.

Um exemplo de fungédo de kernel comumente utilizada em SVMs € a Radial
Basis Function (RBF), que pode ser descrita pela expressao

k(x,x;) = e IPill® (20)

onde y é um hiper-parametro a ser escolhido antes de treinar o modelo. Esta fungéo
pode ser interpretada como uma métrica de similaridade, considerando que seu valor
€ 1 quando x = x; mas tende a zero conforme ||X—x,'||2 aumenta.

2.2.2.3 ANN

Inspiradas no sistema nervoso de animais, as redes neurais artificiais, ou Ar-
tificial Neural Networks (ANN)s, procuram modelar relacbes complexas a partir da
combinacao de varias funcbes mais simples, chamadas de neurdnios. Diversas vari-
acoes de redes neurais existem, mas na sua forma mais basica, do tipo feedforward,
cada neurbnio pode ser descrito como uma combinacéao linear de valores de entrada,
somados de um valor constante (chamado bias) e aplicados a uma fungéo de ativacao,

y =a(w'x+b), (21)

onde y é o valor de saida, x € um vetor de entrada, w um vetor de pesos, b € bias e a(x)
€ a chamada funcao de ativacao. Diversas fungdes podem ser usadas como funcéao
de ativacdo, mas uma das mais comuns é a fung¢ao Rectified Linear Unit (ReLU),

X, x>0
ReLU(x) = max(0, x) = . (22)

0,x<0
Os neurdnios de uma rede feedforward sao organizados em camadas, onde os valores
de saida dos neurénios de uma camada sao os valores de entrada dos neurdnios da
camada seguinte, os valores de entrada da ANN sao os valores de entrada da primeira
camada (camada de entrada) e os valores de saida da ANN sao os valores de saida

da ultima camada (camada de saida).

Em problemas de classificagao tipicamente sdo colocados tantos neurénios na
camada de saida quanto ha classes no problema, sendo aplicada nos resultados dessa

camada a funcéo softmax,

)i

softmax(y); = ———.
Y

(23)
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O efeito dessa funcado é padronizar o resultado de forma que os valores de saida
estejam todos entre 0 e 1 e que a soma deles seja 1, tornando-os analogos a pro-
babilidades. A resposta correta atribuida a cada ponto do conjunto de treinamento,
entdo, é aquela onde o neurdnio da camada de saida correspondente a classe correta
tem como saida o valor 1, enquanto os outros neurénios dessa camada tém valor O.
Importante entretanto notar que estes valores ndo sao de fato probabilidades, apenas
ajudam a indicar a indecisdo do modelo.

Assim como em outros métodos, o treinamento de uma ANN é um problema de
otimizagdo matemética que busca minimizar uma fungao de erro, que em problemas
de classificagao costuma ser a entropia cruzada,

E(y)==2_1In(y), (24)

NE

i=1
sendo f; o valor verdadeiro (0 ou 1) para a classe i/ deste ponto do conjunto de trei-
namento e y é o vetor de saida apds passar pela funcao softmax, ja que os valores
precisam estar entre 0 e 1 para a entropia cruzada resultar em um valor positivo. Esta
minimizacao € feita de forma iterativa, alterando os valores dos pesos e dos biases
dos neurdnios por meio do algoritmo do gradiente descendente,

Wiy =w;—nVwE, (25)
oE
bis1 =bi—nzp, (26)

onde n € a chamada taxa de aprendizado e VyE o gradiente da funcao de erro em
relacao aos pesos.

Embora redes neurais possam possuir milhares de neurénios, os gradientes
podem ser computados de forma eficiente utilizando o algoritmo de retropropagacao.
Neste algoritmo, em uma rede com L camadas, é calculada a derivada da fungao
de erro em relacao as ativagbes dos neurdnios das camadas de saida como valor
intermediario oL. Aproveitando-se da propriedade da derivada conhecida como regra
da cadeia,

dy dyadz

dx ~ dzadx’

o valor obtido para sk ¢ utilizado como base para calcular os gradientes da camada L

e as derivadas das ativagdes da camada L — 1, obtendo outro valor intermediario 571,
repetindo este processo até a primeira camada.

As equacdes (21) e (25) podem ser reescritas na forma matricial para repre-

sentar as mesmas operacdes quando realizadas sobre todos os neurbnios de uma

camada. Isto € importante pois embora o processo de treino de uma ANN possa ser

(27)
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computacionalmente custoso mesmo com a retro-propagacao, existem diversas bibli-
otecas de codigo aberto disponiveis para computar seus resultados utilizando GPUs,
que sado mais eficientes que CPUs na computagdo de operacdes matriciais. Desta
forma mesmo redes complexas com grande numero de neurbnios sao viaveis de se
treinar e capazes de realizar classificacbes de forma rapida.

A capacidade das ANNs de aprender relagées complexas viabiliza a determi-
nacao de modelos bastante eficazes, porém também exige cuidados por torna-las
propensas a problemas de overfitting. Algumas técnicas de regularizacado comumente
utilizadas para reduzir este problema séo dropout (que a cada iteragéo do treinamento
anula a ativacao de parte dos neurdnios da rede), penalizacao de pesos L1 ou L2 (que
adicionam a funcao de custo um termo em fung¢ao dos pesos da rede multiplicado por
um parametro de regularizacéo) e restricdo de pesos.

Uma variacdo de ANN que se demonstra muito efetiva em aplicagdes de visao
computacional € Convolutional Neural Network (CNN), que além das camadas menci-
onadas anteriormente também utiliza camadas convolucionais. Nestas camadas, ao
invés de aplicar uma fungéo de ativagdo sobre uma combinacéo linear dos resultados
da camada anterior, é aplicada uma convolugao sobre elas

ks
of = (o «kh);=>"of Tl K, (28)
j=1

onde ol representa o vetor de saida da camada L, k o vetor do kernel de convolugao,
ks seu tamanho e ¢, o indice do elemento no centro do kernel (assumindo ks impar).
Os mesmos conceitos de utilizacdo da regra da cadeia para atualizar os pesos de uma
rede feedforward via retropropagacao se aplicam também aos valores do kernel de
uma camada convolucional. A formulagéo de (28) representa uma convolugéao com ker-
nel unidimensional, porém o mesmo conceito pode ser generalizado para um ndmero
qualquer de dimensdes.

As camadas convolucionais conseguem capturar uma relagao entre as varia-
veis preditivas que séo ignoradas pelas combinacdes lineares das camadas de uma
rede feedforward comum. Por exemplo, um kernel bidimensional em um problema de
classificacao de imagem, por ser aplicado sobre pixeis proximos entre si, € capaz de
capturar o contexto espacial de seus valores e assim identificar a presenga de formas
geométricas em area especificas de imagem.
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3 DESENVOLVIMENTO DO MODELO DE CLASSIFICACAO

3.1 FERRAMENTAS UTILIZADAS

3.1.1 Camera Hiper espectral

A camera hiper espectral utilizada no sistema é a Specim FX17, que mede a
refletancia em 224 bandas do espectro NIR, mais especificamente entre 900 e 1700
nandmetros, coletando até 640 frames de 640 pixels por segundo. Uma observacao
a ser feita € que embora o termo “frames por segundo” comumente seja utilizado
para se referir a taxa de quadros de videos, no contexto da camera hiper espectral,
frame é o termo utilizado para se referir a uma linha da imagem, pois a camera opera
realizando a leitura linha a linha, concatenado-as para formar a imagem. Em outras
palavras, neste contexto a captura de 640 frames de 640 pixels equivale a captura de
uma imagem com resolucao de 640x640 pixels.

Para o processamento dos dados hiper espectrais em tempo real, entretanto,
nao é necessario utilizar a imagem completa. A fabricante da camera disponibiliza um
Software Development Toolkit (SDK), incluindo uma Application Programming Interface
(APl) em C, que possibilita o processamento das leituras de cada frame assim que
adquirido. Ou seja, supondo por exemplo que a camera seja configurada para operar
a 500 frames por segundo, uma linha de 640 pixels sera gerada a cada 5% segundos,
ou 2 milissegundos. Ao invés de utilizar imagens de 640x500 pixels geradas a cada
segundo como entrada do modelo de classificagcao, pode-se utilizar os frames de 640x1
pixels gerados a cada 2 milissegundos.

3.1.2 Software

As analises exploratérias sobre os dados e o treinamento dos modelos de classi-
ficacao foram primeiramente realizados utilizando a linguagem de programagéo Python,
amplamente utilizada no ramo de ciéncia de dados, devido a disponibilidade de biblio-
tecas de cddigo aberto bem consolidadas e com uma diversidade de recursos voltados
para aplicacoes de estatistica, calculo numérico, inteligéncia artificial e visdo compu-
tacional, como NumPy, Pandas, Scipy, OpenCV, Scikit-learn e PyTorch. Outro fator
positivo € a ferramenta Jupyter Notebook, que permite a execucao de cddigo em par-
tes de forma interativa e é extremamente conveniente para a analise de dados e para
prototipagem e validacdo de modelos.

Embora seja uma linguagem de alto nivel com foco na legibilidade e facilidade
de uso, sendo relativamente lenta quando comparada a diversas outras linguagens,
o Python possui interface com a linguagem de baixo nivel C permitindo que partes
criticas do cédigo em termos de performance sejam implementadas e otimizadas em
sub-rotinas desta linguagem, para entao serem referenciadas pelo cédigo de alto nivel.



Capitulo 3. Desenvolvimento do modelo de classificagao 29

Tal integracao é recurso amplamente utilizado de forma direta ou indireta (incluindo
outras bibliotecas que fazem isso de forma direta como dependéncia) por todas as
bibliotecas citadas.

Mesmo com a utilizagdo de sub-rotinas em C, o uso do Python ainda implica em
um overhead significativo que pode tornar sua utilizagéo inviavel para aplicacées que
exigem execucao rapida dos modelos. Tal questédo é abordada na secgéo 4.2.

3.2 PRE-PROCESSAMENTO

Devido a efeitos de dispersao luminosa na leitura de amostras sélidas, € comum
que dados espectrais apresentem erros sistematicos que devem ser corrigidos por
meio de uma etapa de pré-processamento dos dados (PASQUINI, 2003). Os efeitos
dos trés tipos de erro sistematico comumente encontrados, base shift, base drift e
global intensity effect, sdo apresentados na figura 6.

Figura 6 — Efeito dos erros sisteméaticos base shift, base drift e global intensity effect
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Fonte: Autoria prépria

A correcao destes erros € feita por meio de uma diferenciagdo numérica do
espectro, realizada através da convolugdo das linhas de X por um Filtro de Savitzky-
Golay (FSG), combinada com uma transformacao Standard Normal Variate (SNV),
que equivale a padronizar as linhas de X de forma que x = 0 e 0 = 1. Note que
em estatistica o termo “padronizar os dados” geralmente se refere a padronizagéao
das variaveis, portanto das colunas de X, diferentemente da SNV, que aplica esta
padronizag&o sobre as amostras, portanto sobre as linhas. A figura 7 mostra como a
primeira derivada corrige base shift e converte base drift em base shift, enquanto o
SNV corrige base shift e global intensity effect, de forma que a combinacdo de ambos
corrige esses 3 erros sistematicos.

Ja a figura 8 demonstra o efeito do pré processamento com primeira derivada e
SNV quando aplicados a espectros de uma fruta mensurados com um espectrometro
NIR portatil. O gréafico exibe 10 espectros, e apesar de todos eles terem sido obtidos do
mesmo fruto, nota-se que ha grande variacao entre eles, devido aos erros apontados
anteriormente. Apos o pré-processamento tais variagdes sdo corrigidas, tornando os
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Figura 7 — Efeito de um FSG de primeira derivada e transformagdo SNV sobre erros
sistematicos
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Fonte: Autoria prépria

espectros bastante similares, com apenas leves diferencas que sdo normais devido
ao fato de que o fruto ndo € necessariamente homogéneo, podendo haver variacoes
no teor de agucar, umidade, etc, nos diferentes pontos do alimento avaliados pelo
espectrometro. Também pode ser observado, comparando a figura 8 com a figura 2,
que apds o pré-processamento fica nitido como os picos de absorbancia coincidem
com as regides dos sobretons de moléculas com ligagées C-H e O-H, que € o que se
espera de uma fruta devido a predominante presenca de agua e carboidratos na sua
composicao.

3.3 TREINAMENTO DOS MODELOS

Para o treinamento dos modelos foram coletadas amostras de 8 categorias de
matérias-primas utilizadas no processo produtivo e de 10 categorias de contaminan-
tes, sendo estas amostras entdo usadas para obter imagens hiper espectrais cujos
espectros formardo o conjunto de dados para treinamento dos modelos. Para manter
a maior fidelidade possivel a situagéo na qual o modelo tera que operar na pratica, tais
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Figura 8 — Exemplo do efeito do pré-processamento sobre 10 espectros obtidos de um
mesmo fruto
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Fonte: Autoria prépria

imagens foram obtidas utilizando a mesma camera, iluminacao e esteira que viriam a
ser utilizadas no sistema concluido.

Cada imagem foi gerada com apenas um tipo de matéria-prima ou contaminante,
sendo entdo selecionados de forma manual quais s&o 0s pixeis que representam
matéria-prima, contaminantes e esteira. As imagens de dimensdes 640 x frames x 224
foram entao redimensionadas em matrizes com numero de linhas igual ao numero de
pixeis total da imagem e 224 colunas, sendo que a combinacdo destas matrizes forma
o conjunto de treinamento do modelo, representado por uma matriz cujo niumero de
linhas é o total de pixeis de todas as imagens somadas e o numero de colunas é 224.

A organizagao do conjunto de dados desta forma acaba resultando na perda
da informagéo espacial da imagem, sendo impossivel, portanto, que o modelo tire
conclusdes sobre o objeto na esteira com base na sua forma ou tamanho. Embora em
aplicacoes de visao computacional tipicas, utilizando imagens com os 3 canais de cor
Red Green Blue (RGB), o contexto espacial de cada pixel possa ser crucial para que
conclusdes sejam tomadas sobre a imagem, no caso de uma imagem hiper espectral
a riqueza de informacdes que pode ser obtida a partir das 224 bandas coletadas ja é
suficiente para retirar a informacéo desejada por esse sistema (se ha algo que deve
ser retirado da esteira ou ndo). O modelo, portanto, fara a classificagéo pixel a pixel,
com base estritamente no espectro NIR, podendo ser considerado um modelo de
segmentacao semantica.

Apds sua construcao, a matriz do conjunto de treinamento apresenta um grande
desequilibrio na quantidade de pixeis entre as diferentes classes, especialmente em
relacdo a esteira (por ser a Unica classe que aparece em todas as imagens), mas
também entre alguns contaminantes e matéria-prima, devido a disponibilidade me-
nor de objetos daquela classe durante a captura das imagens. Para evitar que esse
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desbalanceamento induza um viés no modelo de classificacdo ou na reducao de di-
mensionalidade é realizada uma amostragem estratificada para que cada classe tenha
0 mesmo numero de pixeis no conjunto de treinamento. A classe menos representada
€ um dos contaminantes com pouco mais de 2800 pixeis, portanto, como o objetivo
do projeto € separar esteira, alimentos e contaminantes, foram selecionados 2800 pi-
xeis de cada um dos 10 contaminantes, somados de 28 000 de esteira e 28 000 de
alimentos igualmente distribuidos entre os 8 tipos coletados. Consequentemente, apos
este processo a matriz X a ser usada no treinamento do modelo tem ao todo 84 000
espectros.

Embora existam outras estratégias para lidar com esse tipo de desbalancea-
mento sem remover dados, no caso deste problema uma simples amostragem foi
considerada satisfatéria. Considerando que cada pixel representa uma amostra do
conjunto de dados e que nao se observa divergéncia muito grande entre os diferentes
espectros obtidos de um mesmo material, 0 nUmero de amostras total do conjunto é
bastante elevado e com alta redundéancia, de forma que se espera que o modelo de
classificagdo consiga generalizar uma fronteira de decis@o para a classificagcao a partir
de um subconjunto destes dados.

Aplicando entao sobre X os métodos de pré-processamento descritos na secéao
3.2, em seguida foi utilizada a técnica de validagéo cruzada k-fold com k = 5, para
treinar e avaliar o desempenho dos diferentes modelos a fim de determinar valores
adequados para os diferentes hiper-parametros de cada um. Em um primeiro momento
este processo foi feito sem utilizar técnicas de reducédo de dimensionalidade, pois
deseja-se utilizar os modelos treinados sem elas para se ter uma base de comparacéao
para depois avaliar o impacto que estas técnicas apresentam sobre a acuracia do
modelo.

Além dos hiper-parametros dos modelos também se avaliou 0 desempenho para
diferentes nimeros de pontos na derivacao por FSG usada no pré-processamento.
Como este filtro tem a caracteristica de combinar derivagdo com smoothing, um filtro
com numero de pontos muito baixo pode resultar em um sinal muito ruidoso, enquanto
com um numero de pontos muito alto pode haver atenuagao excessiva e perda de
poder preditivo dos modelos.

Os hiper-parametros escolhidos e a acuracia total obtida para os modelos KNN,
SVM linear, SVM nao linear usando kernel do tipo RBF, ANN simples feedforward e
CNN com convolugdes unidimensionais, constam na tabela 1, enquanto para o FSG
foi escolhida uma janela de 11 pontos para a derivagéo.

Nota-se, portanto que os modelos SVM com kernel RBF, ANN e CNN apre-
sentam alta acuréacia, especialmente considerando que a porcentagem apresentada
se refere a classificacao pixel a pixel, pois mesmo que o classificador ndo identifique
todos os pixeis do contaminante, a identificagdo de apenas uma parte deles pode ser
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Tabela 1 — Acuracia dos modelos sem reducao de dimensionalidade

Modelo Parametros Acuracia média
na validacao
cruzada
KNN k=7 0.900
SVM - linear k=1 0.889
SVM - RBF k. =10,y =0.01 0.967
ANN 2 camadas RelLU (200, 100) , L2 = 0.1 0.967
CNN 3 camadas conv. e max pooling, 1 camada RelLU , 0.982
L2 =0.01

Fonte: Autoria prépria

suficiente para que o sistema acione os bicos de ar no momento correto para a ejecao.

Dividindo X pela metade, treinando um modelo SVM - RBF com metade dos
dados (utilizando os mesmos hiper-parametros demonstrados na tabela 1) e usando
a outra como conjunto de validacado, obtém-se a matriz de confusao da figura 9, de-
monstrando que este modelo classifica corretamente quase todos os pixeis de conta-
minantes. Tal padrao se observa também na matriz de confusdo dos outros modelos,
onde os contaminantes sao a classe com maior acuracia e o erro mais frequente é a
atribuigdo das classes alimento ou contaminante a pixeis da esteira. Tais erros ocorrem
principalmente na borda dos objetos, onde a camera acaba captando uma mistura de
luz refletida por eles e pela esteira e também onde ha maior chance de erro na atribui-
cao da classe de referéncia durante a construgdo do conjunto de treinamento, porém
no contexto desse sistema s&o de pouca relevancia, considerando que o objetivo final
€ a ativacdo dos bicos quando houver presenca de contaminantes.

Repetindo este processo utilizando os métodos de reducao de dimensionalidade
PCA, LDA e PLS, os resultados podem ser observados na tabela 3, de onde foi excluido
o modelo CNN, pois ndo ha sentido em aplicar convolugdes sobre as variaveis latentes,
por serem ortogonais e nao possuirem uma sequéncia natural entre si da mesma
forma como as bandas dos espectros possuem.

Como o numero de dimensdes maximo que pode ser extraido via LDA e PLS é
restrito pelo nimero de classes, a formulacado deste problema como tendo apenas 3
classes (esteira, contaminante e alimento) restringiria a quantidade de discriminantes
e variaveis latentes a 2 e 3, respectivamente, o que implicaria em uma perda muito
grande de informagéao para este problema de classificagdo. Para contornar esta situa-
cao foram aplicados estes métodos usando como referéncia as subclasses, ou seja, 0
alimento ou contaminante especifico de cada espectro como referéncia, permitindo a
selecao de até 18 discriminantes com a LDA e 19 variaveis latentes com a PLS.

Nota-se aqui que o argumento empirico realizado na subsecao 2.2.1, de que
métodos de reducdo de dimensionalidade costumam ser eficazes em dados obtidos
via espectroscopia, se sustenta no caso desta aplicacao, sendo que de forma geral
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Figura 9 — Matriz de confusao obtida a partir da validagdo do modelo SVM com kernel
RBF
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Tabela 2 — Acuracia dos modelos com reducao de dimensionalidade

Modelo Parametros Reducao de Acuracia
dimensionalidade média na
validacao
cruzada
k=5 PCA, 10 componentes 0.956
KNN k=5 LDA, 16 discriminantes 0.952
k=5 PLS, 16 componentes 0.952
k-=5 PCA, 20 componentes 0.879
SVM - linear k=1 LDA, 10 discriminantes 0.88
k=1 PLS, 12 componentes 0.889

Fonte: Autoria prépria

0s modelos apresentaram acuracia semelhante mesmo com redugao expressiva na
dimensionalidade do problema. O modelo KNN em particular apresentou um resultado
interessante, onde sua acuracia aumentou mais de 5%, demonstrando como os mé-
todos aplicados, além de apresentarem a vantagem de reduzir o volume de dados a
serem processados com uma simples multiplicacdo matricial (reduzindo consideravel-
mente o tempo de treinamento e execugao dos modelos), também podem contribuir
para um aumento no percentual de classificagées corretas. Isto provavelmente ocorre
neste caso devido a um efeito regularizador da reducao de dimensionalidade, que
pode atenuar a influéncia que a variabilidade dos sinais em bandas como pouco poder
preditivo tem sobre a fronteira de decisao do classificador.

A figura 10 apresenta 3 imagens, representando uma imagem hiper-espectral
"crua", na qual foram escolhidas 3 bandas para representar os canais de cor RGB
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Tabela 3 — Acuracia dos modelos com reducao de dimensionalidade

Modelo Parametros Reducao de Acuracia
dimensionalidade média na
validacao
cruzada
k- =10,v=0.05 PCA 15 componentes 0.967
SVM - RBF k;=10,v =0.01 LDA 18 discriminantes 0.966
k-=5,v=0.05 PLS, 14 componentes 0.964
2 camadas RelLU (150, 50) , PCA, 30 componentes 0.97
L2=0.1
ANN 2 camadas RelLU (100, 50) , LDA, 16 discriminantes 0.965
L2 =0.01
2 camadas RelLU (100,50) , PLS, 16 componentes 0.966
L2 =0.01

Fonte: Autoria prépria

apenas para fins ilustrativos, o valor de referéncia atribuido a seus pixeis, e o resultado
da segmentacao utilizando um modelo SVM em combinac¢ao com PCA. Conforme men-
cionado anteriormente, os erros de classificacdo ocorrem principalmente na borda dos
objetos, de forma que todos os modelos identificaram os contaminantes e alimentos
corretamente, porém o contorno de cada objeto varia entre eles. Em termos préticos
para o objetivo deste projeto, nenhum objeto passou pela cdmera sem ser detectado
em nenhuma das imagens de teste geradas, porém alguns falsos positivos foram ob-
servados em partes da esteira onde ndo haviam objetos e alguns farelos ou pedacos
pequenos que se desprenderam de alimentos foram ocasionalmente identificados erro-
neamente como contaminantes. A especificacdo do projeto determina entretanto que
objetos a partir de 4 milimetros quadrados devem ser detectados e descartados, de
forma que objetos com menos de 9 pixeis podem ser ignorados.
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Figura 10 — Exemplo de segmentacao de uma imagem hiper-espectral, onde vermelho
indica um contaminante, verde as matérias primas e azul a esteira
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(a) Representagéo de imagem hiper-espectral utilizando 3 das 224 bandas para representar os
canais RGB

(b) A mesma imagem com pixeis manualmente rotulados em esteira, matéria prima e contami-
nante

(c) A mesma imagem, desta vez rotulada/segmentada por um modelo utilizando PCA + SVM
com kernel RBF

Fonte: Autoria propria
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4 DESENVOLVIMENTO DOS SOFTWARES

No sistema completo ha 3 componentes de software com diferentes atribuicoes.
Um deles é executado em um microcontrolador e interage com as componentes fisi-
cas, lendo sensores (com exce¢ao da camera hiper-espectral) e acionando atuadores.
Ja os outros dois sao executados no computador principal, um responsavel pelo pro-
cessamento dos dados hiper-espectrais, fazendo utilizagdo das chamadas da API da
fabricante da camera para obtencdo dos dados em tempo real e execucao dos modelos
de classificacao, enquanto o outro é responsavel (dentre outras coisas) pela interface
gréfica a ser exibida no painel e por coordenar a comunicacao entre estes diferentes
componentes e com o sistema supervisor central da fabrica, sendo que este ultimo
sera referido como software do painel.

Nas secdes seguintes deste capitulo sdo abordadas em mais detalhes as tarefas
de cada componente e como elas sdo executadas.

4.1 SOFTWARE DO PAINEL

Apesar de referido aqui como software do painel, as atribuicbes deste compo-
nente vao além de apenas a exibicdo de uma tela. Outras atribuicoes incluem:

» Coordenar as agdes entre o programa do microcontrolador e de processamento
de dados

« Comunicacao com o sistema supervisério da fabrica, informando estado de ope-
racao e parando o sistema caso ordenado

 Implementacdo de um sistema de login, com usuarios do tipo administrador e
operador, para restringir as acdes que podem ser executadas por usuarios do
tipo operador

» Registro do histérico de deteccoes
» Registro de logs da operacao
+ Exibir tela para exibi¢cao de graficos e informagdes sobre o histérico de detecgdes

« Exibir tela de configuracdo de diversos parametros do software, do sistema, da
camera e dos modelos de classificacao

« Exibir telas de calibracdo da camera e captura de amostras

Para o desenvolvimento deste componente foi utilizado como base outro soft-
ware, ja utilizado em outros tipos de processos, por conter parte das funcionalidades
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desejadas neste projeto, além de ja apresentar diversas telas com o estilo visual defi-
nido pela empresa. Este programa utiliza a linguagem de programacgao C# e se baseia
no padrao de cédigo Model View ViewModel (MVVM) utilizando a framework Win-
dows Presentation Foundation (WPF). Nesta arquitetura, a camada de apresentacao
é formada por views definidas em Extensible Application Markup Language (XAML),
uma linguagem declarativa baseada em Extensible Markup Language (XML), que séo
atualizadas por eventos gerados na viewmodel, que por sua vez contém a légica da
aplicagao, enquanto os models representam a camada de dados a serem manipulados
pela viewmodel, conforme indicado no diagrama da figura 11.

Figura 11 — Diagrama representando o padrao de cédigo MVVM
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iew Model - Viode

Fonte: (MICROSOFT, 2022)

Um exemplo dessa estrutura no contexto deste programa pode ser vista no dia-
grama da figura 12, que indica a organizagao das classes envolvidas no funcionamento
das telas de operagao da camera. A classe CameraView define a tela de operagéo do
sistema, para acompanhamento do estado atual e realizar agdes de inicio e parada,
enquanto CalibrationView € usada no processo de calibragéo da camera e Collectima-
geView € uma tela criada para tornar mais conveniente a coleta de amostras a serem
utilizadas no treinamento do modelo. Cada view referencia uma viewmodel, que por
sua vez desconhece a view, sendo as alteragdo do estado da tela causadas por even-
tos disparados pela viewmodel que séo captados pela view. Para evitar duplicacédo de
codigo estas viewmodels herdam da classe abstrata baseviewmodel diversos métodos
comuns entre elas. As classes DataProcessingConnection, ModbusOperations e Mi-
crocontrollerOperations sdo responsaveis pela comunicagdo com o processo que faz
a comunicagao com a camera e processamento de dados, com o sistema supervisorio
da fabrica e com o microcontrolador, respectivamente, e sdo independentes das view-
models. Por fim a classe DbliteConnection é uma classe estética que apenas agrega
métodos Create Read Update Delete (CRUD) referentes as configuracées, historico
de deteccgdes e logs que sao armazenadas em banco de dados local. Outras classes,
incluindo outras views e viewModels, também existem no programa, mas para manter
o foco nas partes essenciais do sistema e que tiveram maior atuacao do autor deste
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trabalho, ndo serdao abordadas em detalhes neste documento.

Figura 12 — Diagrama representando as classes envolvidas nas telas de operagéo da

camera
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Fonte: Autoria prépria

O diagrama de sequéncia da figura 13 demonstra a interacao entre os diferen-
tes componentes quando o operador requisita o inicio da operagao, assumindo que o
sistema nao se encontre em uma condicao invalida. Embora nédo representado no dia-
grama, o sistema esta regularmente checando diversas condi¢cdes como temperatura
da iluminacao, temperatura da camera, botao de emergéncia pressionado ou nao, silo
de entrada do sistema vazio entre outros, de forma que qualquer situacao anémala
resulta em paralisacdo do sistema, exibicdo de um alerta com mensagem descritiva
na tela e acionamento de indicadores luminosos na parte fisica. Logo apds o operador
apertar o botao de inicio também é verificado se ha arquivos validos de calibragéo e
modelo de classificacdo selecionados, tal que a operacdo ndo chega a ser iniciada
caso esta verificagao falhe.

A forma como este programa se comunica com as outras componentes varia
em cada caso. A comunicagao com o software de processamento de dados ocorre via
socket Transmission Control Protocol (TCP) enderegado ao localhost, enquanto com
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Figura 13 — Diagrama de sequéncia representando a operacao da camera
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0 microcontrolador e sistema supervisério ocorre via comunicagao serial, no caso do
sistema supervisério utilizando o protocolo Modbus (no qual o software do painel atua
como escravo) e no caso do microcontrolador utilizando um formato de mensagem
customizado, porém também no modelo mestre/escravo, sendo 0 microcontrolador
neste caso o escravo.

4.2 SOFTWARE DE PROCESSAMENTO DOS DADOS

Conforme mencionado anteriormente na sub-segéo 3.1.2, embora a linguagem
de programagao Python tenha sido usada para treinar e validar diferentes mode-
los e métodos de reducao de dimensionalidade, encontrando valores de seus hiper-
parametros que fossem adequados para o problema e comparando o poder preditivo
de cada um deles, o0 uso desta linguagem implica em um overhead significativo. Con-
siderando que o modelo deve realizar as classificagbes de cada frame em menos de
2 ms e que a APl da camera é fornecida pelo fabricante na linguagem C, foi optado
por utilizar a linguagem C++ para o desenvolvimento deste programa. Além do recurso
de interoperabilidade que permite a utilizacao direta de bibliotecas em C, a linguagem
C++ também apresenta um numero maior de recursos e uma biblioteca padrdo mais
abrangente, mas mantendo a capacidade de gerar programas muito eficientes.

A funcao essencial deste programa é receber os dados da camera pela API
do fabricante, aplicar o pré-processamento, reduzir a dimensionalidade e executar o
algoritmo de classificagao sobre eles, para informar o software do painel quando um
OR é detectado e salvar imagens do instante em que isto ocorre. Em paralelo, também
€ monitorada a taxa de frames coletados por segundo, para conferir se esta havendo
flutuacdo excessiva em relacao a taxa desejada, e temperatura da camera, que possui
limite operacional estabelecido pelo fabricante. Por fim, outra tarefa executada por este
programa € o processo de calibracao e captura de amostras, que embora do ponto de
vista operacional sejam duas tarefas distintas, para este software sao executadas da
mesma maneira, capturando um numero predeterminado de frames e os consolidando
em uma imagem hiper-espectral.

O cdbdigo é escrito de forma procedural, seguindo um fluxo simples. Conforme
indicado no diagrama de sequéncia (figura 13), quando o operador requisita o inicio
da operacéao, o software do painel inicia este programa, sendo repassadas diversas
configuragdes escolhidas na tela do painel como argumentos de linha de comando,
incluindo opgdes referentes ao funcionamento da camera (por exemplo, a taxa de fra-
mes por segundo desejada), ao funcionamento dos modelos (caminho do arquivo do
modelo) e as acdes a serem tomadas sobre o resultado da classificacdo (quais classes
devem ser rejeitas, em que local salvar as imagens das detecc¢oes, etc). A primeira
etapa do c6digo, entdo, envolve a converséo das strings recebidas como argumentos
para seus respectivos tipos, a leitura de arquivos relevantes cujos caminhos foram
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recebidos e a atribuicdo de valores a certas variaveis globais de acordo com as confi-
guracoes. Em seguida, a thread principal do programa entra em loop infinito, na qual
ela dorme e periodicamente checa o atual valor da temperatura e taxa de frames por
segundo, enquanto outras threads lidam com o processamento dos dados da camera.

O programa, consequentemente, se encerra quando o software do painel re-
quisitar seu encerramento, tipicamente devido a uma requisicdo de parada por parte
do operador, mas que também pode ocorrer caso algum problema (como sobreaque-
cimento da camera ou da iluminagéo) seja detectado. No caso em que € executado
para calibragdo da camera ou coleta de amostra, o programa também se encerra
apods coletar um certo niumero de frames configuravel e salvar a imagem resultante da
combinacgao destes frames.

Embora os métodos de reducédo de dimensionalidade descritos na sub-se¢éo
2.2.1 envolvam a utilizac&o de algoritmos mais complexos para encontrar os autove-
tores das matrizes referentes a cada método, apds encontrados estes vetores, sua
aplicacao se reduz a uma simples multiplicagao matricial pela matriz de mudanca de
base, de forma que sua implementacao € trivial, além de haver bibliotecas bem otimiza-
das para tal tarefa. A convolucao discreta do FSG e a padronizag¢ao dos dados por SNV
também sao de simples implementacéo. A execucdo dos modelos utiliza bibliotecas
de cédigo aberto, porém neste caso, foi necessario escrever codigo para converter 0s
modelos treinados e salvos pelos codigos e bibliotecas em Python para a estrutura
utilizada pelas bibliotecas usadas no cédigo em C++.

Quando um pixel é classificado como pertencente a um contaminante, o cédigo
aguarda frames seguintes para averiguar se pixeis vizinhos também recebem tal clas-
sificacao, contando assim a quantidade de pixeis de contaminantes contiguos. Caso
ultrapassem o limiar estabelecido no capitulo 3 de 10 pixeis, sdo contabilizados como
deteccdo de um OR, levando o programa a repassar tal informacdo ao software do
painel via socket TCP e salvando uma imagem segmentada dos Ultimos frames a
passarem pela camera.

4.3 SOFTWARE DO MICROCONTROLADOR

O cédigo do microcontrolador, escrito na linguagem C, deve executar as seguin-
tes tarefas:

» Monitorar a velocidade da esteira, para apds a deteccao de um OR, calcular e
acompanhar a sua posicao

+ Acionar os bicos de ar para descartar os ORs ao deixarem a esteira

 Fazer a leitura de diferentes sensores e botdes presentes no sistema
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» Ligar o acionamento do sistema de iluminagédo e dos motores da esteira quando
o sistema estiver operando, ou desliga-los caso haja algum problema (sobre-
aquecimento das lampadas, botdo de emergéncia pressionado, etc)

« Comunicar-se com o computador principal, recebendo dados das deteccdes de
ORs e ordens do sistema supervisor central e enviando o estado atual dos botdes
fisicos do sistema e de alguns sensores

Para o monitoramento da velocidade por microcontrolador é acoplado a um en-
coder de posicao instalado no eixo do motor da esteira, cuja posicdo € amostrada a
cada 20 ms para calcular a frequéncia de rotacao do eixo do motor e consequente-
mente a velocidade linear atual da esteira, a qual espera-se que se mantenha préxima
de 35 cm/s, equivalente a cerca de 1.85 rotagdes por segundo. Quando a informacao
de que um OR foi detectado pela camera é recebida, sua posicao atual é estimada
e guardada pelo microcontrolador, sendo atualizada logo ap6s cada atualizacao da
velocidade.

A cada amostragem o estado atual dos sensores e botoes também sao verifi-
cados, sendo entdo checado se alguma agao deve ser feita com base na leitura (por
exemplo, desligar a iluminagao e esteira caso algum sobre-aquecimento seja detec-
tado). Para a comunicacao, o microcontrolador continuamente confere se esta rece-
bendo alguma mensagem do computador principal, apenas enviando alguma resposta
qguando requisitado, sem nunca iniciar a troca de mensagens por conta propria.

Como ha um atraso entre 0 momento em que um OR passa pelo ponto de
leitura da camera e 0 momento em que a informacao sobre este evento chega ao
microcontrolador, junto a mensagem informando a detecgéo é enviada a quantidade
de milissegundos entre a obtencéo do frame e o inicio do envio da mensagem, que é
somado ao tempo estimado para transmitir a mensagem pelo cabo de comunicagao
serial. Assim, a posicao do objeto pode ser calculada a partir destes dados de acordo
com a expressao

dofe = defe — V - (toroc + tirans) » (29)

onde d, s, € a distancia do objeto até o fim da esteira, d,s do ponto de leitura da
camera até o fim da esteira, v a velocidade do objeto, fproc 0 tempo de processamento
e tirans O tempo de transmissdo da mensagem. O valor de d., € uma constante
definida no projeto da parte fisica do sistema, v e fproc podem ser mensurados de
forma relativamente precisa durante a operagao, enquanto t4ns € dificil de determinar
durante a operacéao, considerando que o computador e 0 microcontrolador operam em
frequéncias diferentes e ndo possuem um timer sincronizado, mas pode ser estimado
a partir da taxa de transmissao da comunicagao serial.
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As mensagens a serem enviadas pelo computador principal possuem ao todo 9
bytes: 1 indicando o tipo de mensagem, 1 com flags indicando o estado de operacao, 4
indicando quais bicos devem ser ativados, 1 indicando a quantidade de milissegundos
de fproc € 2 de Cyclic Redundancy Check (CRC). Como cada byte precisa de 10 bits
para ser transmitido, devido a utilizacao de um start bit e um stop bit, com a taxa de
transmissdo configurada para 57600 bits por segundo isto equivale a 1,56 ms para
transmitir uma mensagem. Tal valor é apenas um limite inferior, entretanto, e ainda deve
ser considerado o potencial overhead causado por chamadas do sistema operacional
do computador, drivers dos dispositivos envolvidos e a prépria l6gica dos programas
do microcontrolador e computador que lidam com essa troca de mensagens. Embora
espera-se que estes fatores tenham um impacto pequeno, para confirmar esta hipétese
foi criada um versédo do codigo que mensura o tempo de envio e resposta de 5000
mensagens, considerando resposta também de 9 bytes, cujos resultados sdo exibidos
no histograma da figura 14. O limite inferior no caso seria 1,56 - 2 = 3,12 ms, mas
devido ao overhead mencionado anteriormente e uma certa variabilidade, observa-se
na pratica um valor em torno de 4,1 ms. Portanto, 2,05 ms se demonstra uma estimativa
mais adequada para tians-

Figura 14 — Histograma representando o tempo decorrido em 5000 trocas de mensa-
gens entre microcontrolador e computador, considerando envio e resposta
com 9 bytes cada
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ms

Fonte: Autoria prépria

Quando o OR chega ao fim da esteira, ainda deve ser considerado o tempo
que o objeto leva para cair até o ponto onde o ar pressurizado ejetado pelos bicos
ira atingi-lo. Para isso, primeiramente deve-se determinar a velocidade vy no instante
que o objeto deixa a esteira, 0 angulo « em relacao a horizontal no qual isso ocorre
e a altura h em relagao ao centro da esteira, conforme ilustrado na figura 15, onde vy
representa a velocidade na esteira conforme mensurado pela amostragem do encoder,
g a aceleracdo da gravidade, r o raio do fim da esteira (assumindo-se que tem o
formato de um semicirculo) e m a massa do OR.
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Figura 15 — Diagrama representando a saida de um objeto da esteira

Fonte: Autoria propria

Considerando 6 como o angulo em relacéao ao topo da esteira em um instante
t (ou seja, quando o bloco entra em queda livre 0 sera o angulo complementar de «),
a variacao de v pode ser descrita por uma equacéao diferencial, onde a aceleracao é
causada pela componente da forca da gravidade tangencial ao semicirculo subtraida
da forca de atrito, sendo que a forca normal equivale a componente da gravidade no
sentido do centro do semicirculo subtraida da forga centrifuga,

m- v(t)?
—
onde ¢ € o coeficiente de atrito cinético entre o OR e a esteira. Considerando que
0 também varia com o tempo, substitui-se a velocidade v pela velocidade angular w
usandoarelacaov=w-r,

m- v(t)=m-g-sen(d(t)) —uc(m- g- cos(6(t)) - ). (30)

6(1) = 11g - seno(t) - no(g - cos(o() - 0(12 )] (31)

Tal formulagéo é aplicavel, entretanto, quando ha deslizamento sobre a esteira, ou seja,
a componente tangencial da for¢a da gravidade é maior que a for¢a de atrito estatico,
mas para valores pequenos de 6 isto ndo é verdade, considerando que sen(0) = 0. Na
pratica, assumindo que ao chegar no fim da esteira o objeto tem a mesma velocidade
da mesma, estando parado em relacao a ela, a forca de atrito é proporcional ao co-
eficiente de atrito estatico e € 6 = 0, 0 que implica em 0 constante e igual a Vo - r.
Conforme 6 aumenta, a componente da for¢a da gravidade tangencial ao semicirculo
aumenta em magnitude, enquanto a componente no sentido do centro diminui, con-
sequentemente reduzindo também a forca normal e a forca de atrito. Apenas quando
g - sen(0) > ne(g - cos(0) — 62 . r) que o deslizamento passa a ocorrer e (31) se torna
aplicavel.
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Tal equacao é problematica entretanto, considerando que além de ser dificil
de solucionar analiticamente, os valores do parametro u tanto para o atrito estatico
quanto cinético de cada OR sao desconhecidos. Para evitar a necessidade de calcular
solugdes numéricas para esta equacao diferencial em tempo real no microcontrolador
a cada nova deteccao de OR, e considerando que tipicamente pe > ¢, a solugéo
desta equacéo é computada numericamente de maneira prévia assumindo pe = 0.5
e uc = 0.4, com condigées iniciais 6(0) = 0 e 6(0) = %. Para lidar com possiveis
ORs com valores de u significativamente maiores ou menores que 0s assumidos, as
equacbes também sdo solucionadas para valores de e entre 0.1 e 1, uc entre 0.05
e 0.9 e wg entre 10 e 13, sendo estes resultados considerados na determinagao da
quantidade de tempo que o bico permanece ativado, com o propdsito de escolher este
intervalo de forma que mesmo sendo ativado um pouco antes ou depois do tempo
ideal, o bico ainda assim descarte o objeto.

Figura 16 — Resultado do célculo numérico da velocidade e posi¢ao angular
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Fonte: Autoria prépria

A partir da solucdo numérica deseja-se encontrar o ponto no qual o objeto se
desprende da esteira e entra em queda livre, 0 que ocorre quando a componente da
forca da gravidade no sentido do centro do semicirculo passa a ser menor ou igual
a forca centrifuga, resultando em uma forca normal nula, ou seja, quando 0(£)2 - r >
g - cos(8(t)). Sendo t; o menor valor de t que satisfaz esta condigéo, entdo vy = 6(t;) - r,
x = g— (tr) e h = r - sen(x). Os valores obtidos numericamente para 0(f) e 0(t) de
t =0 até t = ty, na faixa de valores de n e wq estipulados anteriormente, pode ser vista
na figura 16.

Tendo estes parametros € necessario, entdo, calcular a trajetoria do objeto em

queda livre, conforme representado na figura 17. Desprezando a resisténcia do ar
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e considerando a forga gravitacional como a Unica agindo sobre o objeto, pode-se
descrever a posi¢ao do objeto a partir de coordenadas xor € Vor

Xor(t) = v¢ - sen(x) - t + x(0)

Yor(t) = —%5-— v - cos(«) - t + y(0)
onde, adotando o centro do semicirculo como origem deste sistema de coordenadas,
deduz-se que x(0) = r - cos(x) e y(0) = h, enquanto os sinais negativos na expressao
de y(t) se devem a adocgao de valores negativos para vetores na direcao vertical com
sentido ao chao.

Figura 17 — Diagrama representando a trajetéria do objeto em queda livre e o ar emitido
pelos bicos

Fonte: Autoria propria

Embora o ar expelido pelos bicos possa apresentar escoamento turbulento e
nao laminar, devido a sua proximidade da esteira, tais efeitos sdo desprezados, assim
como o tempo de deslocamento do ar até o ponto que atinge o objeto, e aproxima-se
a trajetoria do ar expelido como uma simples reta, que neste sistema de coordenadas
pode ser descrita como

y =tan(B) - x+ hp—d - tan(p) . (33)

Desta forma, substituindo y e x em (33) por xor(t) € yor(t)

42

—% — ;- cos(er) - t+ y(0) = tan(p) - (v; - sen(ar) - t+ x(0)) + hy—d - tan(B),  (34)

o valor de t que satisfaz essa equagao somado ao valor de t; encontrado a partir da

solugdao numérica de (31) resulta na quantidade de tempo t5, contabilizada a partir da
chegada do objeto no fim da esteira, a partir do qual o bico deve estar acionado.

Tomando os valores encontrados nas solugdes da equacgao (31) encontradas

numericamente para o momento em que o objeto entra em queda livre, os inserindo
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na equagéo (34), resolvendo-a para encontrar t e finalmente somando este valor a ty,
os valores de 3 encontrados séo exibidos na figura 18. Observa-se que na faixa de
valores testados para v, ¢ € wg, a variagédo do valor calculado para t3 ndo passa de
11 ms

Figura 18 — Tempos para a ativagcao dos bicos apds objeto atingir fim da esteira, para
diferentes valores de peg, Lc € wq

He=0.1;u-=0.05;wo =10
He=0.1;u,=0.05wo =13
He =0.5;uc=0.4;,w0=10
He = 0.5, =0.4;wo =11.5
He=0.5,u.=0.4;,wp=13
He=1;uc=0.9;w0=10
Me=1;uc=0.9;w0=13

0.20
Fonte: Autoria propria

Os bicos s&o mantidos acionados por um intervalo t;,, sendo a ativagéo iniciada
em t;— %—a e encerrada em tg + t’2—a Para a defini¢cdo de t;,, além dos 11 ms segundos
de variacao de t;, podem ser considerados também os 20 ms de amostragem e até
1 ms de variabilidade na transmissdo da mensagem do computador principal para
o microcontrolador, somando 32 ms. Porém junto a estes fatores, também existem
outras fontes de incerteza como erros de medicao, pequenos desvios das medidas
reais do sistema em relacao ao projeto, influéncia de fatores desconsiderados nas
equacodes (como resisténcia do ar, escoamento turbulento, tempo de deslocamento
do ar pressionado do bico até o objeto e tempo de resposta dos diferentes atuadores
e sensores envolvidos), além de incertezas em relagdo ao tempo de execucédo do
software, especialmente o do painel, por ser escrito em uma linguagem gerenciada por
coletor de lixo como C#. Embora o descarte de matéria-prima em condicées aceitaveis
devido a um acionamento prolongado dos bicos seja uma situagao indesejavel, o
descarte de ORs é essencial e a passagem de um OR para etapas seguintes do
processo produtivo devido a um tempo de acionamento muito curto € uma situagao
ainda pior. Portanto, para evitar que algum efeito ndo considerado implique em falha
na rejei¢cdo do OR foi adotado t;; de 250 ms.
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5 CONCLUSAO

No momento em que este documento € escrito o sistema ainda nao havia sido
integrado a linha de produgéo, devido a ajustes na parte fisica do sistema requisitados
pelos responsaveis pela limpeza e manutencéo dos equipamentos na fabrica e que
fogem do escopo desta monografia, de forma que ndo se pode afirmar se na pratica
0s objetivos citados na sec¢ao 1.3 foram atingidos. Os testes realizados até o momento
se demonstraram promissores, sendo que em seu estado atual o sistema foi capaz
de identificar e expulsar os objetos indesejados inseridos na esteira com alta acuracia.
Em relagéo a estabilidade do software também n&o foi detectado nenhum problema,
exceto alguns bugs visuais no painel, que foram levantados como pontos de melhoria
para futuras versdes mas que nao afetam o funcionamento do processo.

Dito isso, algumas limitacdes ja podem ser levantadas. Embora o espectro NIR
seja bastante efetivo para identificar moléculas encontradas nos alimentos e conta-
minantes de interesse deste projeto, existem também materiais que ndo apresentam
sobretons bem definidos nessa regiao do espectro luminoso, de forma que deve ser
considerada a possibilidade de aparecerem na esteira contaminantes dificeis de obser-
var no modelo de camera hiper espectral utilizada. Também deve ser considerado que,
assim como qualquer modelo estatistico, os modelos desenvolvidos para este projeto
podem ndo ser confiaveis caso algum contaminante com perfil espectral muito dife-
rente dos utilizados no treinamento aparega na esteira. A utilizagdo de algum modelo
bayesiano para estimar a incerteza de uma predicao e rejeitar também aqueles objetos
sobre 0s quais 0 sistema possui pouca confiangca pode ser uma possivel melhoria
como forma de amenizar esta limitagao.

Outro ponto de melhoria seria mover algumas atribuicbes do software do painel
para o0 do processamento de dados, mais especificamente a comunicacdo com o
microcontrolador, por envolver a¢des criticas em termos de tempo de execugdo. A
reutilizacao de codigo desenvolvido anteriormente para outro projeto com requisitos
temporais mais relaxados em relagdo a este contribuiu para a redug¢ao do tempo de
desenvolvimento do sistema e cumprimento dos prazos de entrega, porém futuramente
essa realocacao de tarefas pode ser benéfica. Como no C++ n&o ha gerenciamento
automatico de memdria por um coletor de lixo como ha no C#, o tempo de execucao
do codigo passa a ser mais previsivel, 0 que permitiria 0 uso de um tempo de ativacao
menor dos bicos de ar e consequentemente menor desperdicio de matéria-prima
devido a sua ativacao prolongada.

Neste projeto o foco principal foi a remocao de contaminantes sélidos, porém o
trabalho realizado nele pode servir de base para futuramente readequar este sistema
ou criar outros similares para além de remover contaminantes também realizar ava-
liacbes quantitativas ou qualitativas dos alimentos passando pela esteira e remover
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aqueles que estiverem em um patamar considerado inadequado. Indo além do con-
trole de qualidade de matéria-prima, também ja ha planos por parte da empresa de
utilizacao de um sistema similar para avaliacdo ndo da matéria-prima mas do produto
final, para identificar itens que por alguma falha no processo apresentam algum defeito,
que também pode utilizar este sistema como base.

Nestes casos, outras limitacdes também devem ser consideradas. A classifi-
cacgao pixel a pixel para esse tipo de aplicacdo pode ndo ser adequada, sendo que
modificar o processo de classificacdo para considerar o contexto espacial dos pixeis
aqui ignorados e realizar as classificagbes em combinacdo com algum método de
identificacdo de objetos seria o ideal. Esta abordagem também poderia melhorar a
capacidade do sistema de identificar ORs pequenos e desconsiderar pixeis atribuidos
a classe errada sem a utilizagdo de um limiar fixo como foi feito neste projeto.

Dependendo do tipo de processo, outros tipos de atuadores podem ser mais
adequados que a acao pneumatica por bicos de ar, o que na versao atual do software
desenvolvido ndo é suportado, devendo ser consideradas entédo possiveis adequacoes
para sua utilizacdo com outro tipo de atuacao caso este sistema seja utilizado como
base.
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