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Abstract: Stainless steel is one of the most important materials in the industry. Its features
allow it to be used in several applications, being part in a series of products used in our
daily lives. Stainless steel sheets are presented as one of the primary configurations of the
material, standing out by its versatility. In this fashion, improvement on its manufacturing are
extremely relevant for the guaranteeing of fast and quality supply. In this context, Artificial
Intelligence algorithms - as neural networks - can significantly contribute to the betterment of
the manufacturing processes, due to the elevated efficiency and assertiveness in the tasks they are
submitted. Based on this assumption, Convolutional Neural Networks were applied to diagnose
defects in stainless steel sheets. Even if these algorithms can present elevated performance in this
task, its best performance is obtained through the exploration of an extensive parameter space,
and application of regularization techniques. In scenarios with lesser data, these challenges
are magnified. Thus, this paper present considerations concerning the influence of different
adjustments in neural networks configuration with a focus on stability in the task of defect
diagnosis on stainless steel sheets images.

Resumo: O ago inox é um dos materiais mais importantes da industria. Suas propriedades
permitem que seja utilizado em diversas aplicagoes, estando presente em uma série de produtos
utilizados em nosso dia-a-dia. Chapas de ago inox se apresentam como uma das configuracoes
bésicas do material, se destacando pela sua versatilidade. Assim, melhorias em sua fabricacao
sao de extrema relevancia para garantia de seu fornecimento com agilidade e qualidade. Nesse
contexto, algoritmos de inteligéncia artificial - a exemplo de redes neurais - podem contribuir
significativamente para o aperfeicoamento de seus processos de producao, por serem capazes de
fornecer elevada eficiéncia e assertividade nas tarefas as quais sao submetidos. Partindo desse
pressuposto, utilizamos redes neurais convolucionais para diagndstico de defeitos em chapas de
aco através de imagens. Ainda que esses algoritmos possam apresentar elevada performance nesse
tipo de tarefa, seu melhor desempenho é obtido mediante a exploragao de um extenso espago
de parametros e aplicacao de técnicas de regularizagao. Em cenarios com dados reduzidos, esses
desafios sao ampliados. Dessa forma, o artigo apresenta consideragoes a respeito da influéncia de
diferentes ajustes na configuracao das redes com foco em estabilidade para a tarefa de diagnéstico
de defeitos em chapas de ago através de imagens.
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1. INTRODUCAO

A relevancia técnica e econOmica do ago inox faz com
que este material seja uma das principais matérias-primas
da modernidade. Seu processo produtivo é especialmente
delicado, o que contempla a participacao de diversas or-
ganizacoes globalmente, sendo cada uma responséavel por
um grupo de processos. Por exemplo, podemos citar aque-
las responséaveis pela extragdo de minerais em sua forma
bruta, assim como operadores logisticos e fabricas. Essas

sao responsaveis por transformar a matéria-prima em ver-
galhoes, tubos, bobinas e chapas: as unidades bésicas para
distribuicao do ago inox e sua posterior disponibilizagao
para industrias de manufatura como a automobilistica,
aviacao, metal-mecanica, alimenticia e tantas outras.

Durante todas as etapas do processo de fabricacao de cha-
pas de aco, diversos equipamentos interagem com os pro-
dutos, muitas vezes entrando em contato de maneira inade-
quada e acarretando em defeitos, avarias e consequéncias
indesejadas. Nao conformidades no produto final levam
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fabricantes a tomar agoes indesejaveis, como retrabalho
e reparos nas pegas, venda a pregos menores e até mesmo
o sucateamento ou descarte. Além desses 6nus, os defeitos
ainda podem acarretar em perdas de propriedades meca-
nicas dos materiais, conforme exposto por Li et al. (2018).

Ainda segundo os autores, existem fatores que dificultam
a inspecao de chapas de ago em tempo real, como a
velocidade elevada das linhas de producao, diversidade de
defeitos e interferéncias nao defeituosas, como manchas de
Oleo e poeira. Dessa forma, a proposicao de um artificio
para deteccao automaética desses defeitos pode reduzir os
custos associados as inconformidades.

O termo “deteccao automatica” pode sugerir a presenca
de um sistema que classifica os defeitos a partir de um
conjunto de regras definidas por especialistas. Porém essa
é uma tarefa extremamente complexa, dado que a tradugao
dessas regras para um sistema computadorizado requer
um esforco técnico consideravel, uma vez que trata-se de
conhecimento tdcito. Ainda que possivel agir dessa forma,
o advento de tecnologias de Deep Learning - a exemplo
de redes neurais convolucionais - permite com que um
sistema de detecgao automatica seja desenvolvido sem a
escrita explicita das regras que regem o fenémeno, desde
que expostos & uma quantidade suficientemente grande de
dados e parametrizados adequadamente.

Segundo Goodfellow et al. (2016), redes neurais convolu-
cionais sao um tipo especializado de algoritmo de aprendi-
zado, propicio para aplicacoes de classificacao ou regressao
a partir de objetos que apresentem uma topologia similar
a uma malha, como séries temporais (intervalos regulares
de tempo) ou imagens (malha bidimensional de pizels). O
método tém se destacado por sua eficiéncia em aplicagoes
praticas, principalmente no contexto de imagens, como
iremos explorar no presente artigo.

A fabricante russa de chapas de ago Severstal captura,
através de cameras de alta frequéncia, imagens dos itens
que produz, tendo construido um rico conjunto de dados.
Em busca de eficiéncia em seu processo produtivo, a em-
presa publicou sua base em Kaggle (2019), que promove o
desenvolvimento de algoritmos de Inteligéncia Artificial em
um ambiente de competicdo. Além do propdsito original
da plataforma de promover a solucao de um problema
diretamente associado a industria, a disponibilizacao de
seus dados favorece o desenvolvimento académico, dado
que o acesso a esse tipo de informagao geralmente estd
vinculado & iniciativa privada. Ainda que os autores do
presente artigo nao tenham participado da competicao,
o conjunto de dados fora utilizado como cendario para o
desenvolvimento académico de conceitos de redes neurais.
Dessa forma, destacamos que o cerne deste trabalho é dis-
tinto da proposta original solicitada na plataforma Kaggle.

1.1 Objetivo

O trabalho possui carater exploratorio e comparativo,
focado na tarefa de classificacao de imagens de chapas de
ago, diagnosticando a qual tipo de defeito (rétulo) estas
estdo associadas. Além da classificacdo, o presente trabalho
busca a andlise de parametros que tragam estabilidade ao
algoritmo. Assim, o presente artigo aprofunda-se no estudo
de técnicas de regularizagao que favorecam a confiabilidade

na performance, generalizagao e robustez desse tipo de
modelo.

2. FAMILIARIZACAO COM O CONJUNTO DE
DADOS

2.1 Analise Preliminar do Conjunto de Dados

O conjunto de dados apresenta imagens de cinco categorias
distintas, sendo uma delas para chapas sem avarias e
quatro para chapas defeituosas. Inclusive, chapas podem
apresentar defeitos de mais de uma categoria, porém em
regides diferentes da pega. Uma vez que estamos buscando
associar apenas um rétulo as chapas de acordo com os
defeitos que elas apresentam, imagens com mais de um
defeito foram excluidas da anélise e foram removidas do
escopo deste trabalho. Ainda que nao seja o foco deste
trabalho, comenta-se que uma possivel abordagem para
esse tipo de problema seria treinar multiplas redes neurais,
cada uma especializada em um tipo unico de defeito. Uma
vez que o objetivo aqui é a exploragao de técnicas para
regularizacao e estabilidade do modelo, o treinamento e
a parametrizacao de diversas redes neurais se inviabiliza
dado o recurso computacional disponivel.

A complexidade do problema é destacada ao analisar-se
mais de uma amostra da classe sem defeitos. H4 imagens
que apresentam aparentes irregularidades superficiais, mas
ainda assim sdo rotuladas como conformes. Isso pode
significar que manchas em seu acabamento estao de acordo
com os padroes de qualidade esperados pelo fabricante e
podem ser oriundas de diferencas de coloragao ou manchas
no material, sem prejuizo para o usudrio final. Partindo
desse pressuposto, é possivel inferir visualmente que as
amostras consideradas defeituosas possuem marcas mais
profundas no material. Porém, o relevo pode nao ser o
Unico atributo determinante do defeito das chapas, dada a
existéncia de chapas com texturizadas no grupo de imagens
sem defeitos.

Amostras de imagens para cada uma das classes e respec-
tivas hipoteses dos autores para suas causas sao expostas
em Fig. 1 a 6.

Fig. 1. Chapa pertencente a classe 0 (sem avarias).

Fig. 2. Chapa pertencente & classe 0 (sem avarias). Apre-
senta superficie nao uniforme.

N

Fig. 3. Chapa pertencente a classe 1: Perfuracoes na su-
perficie das chapas. Possivelmente corrosao alveolar.



Fig. 4. Chapa pertencente a classe 2: Marcas verticais nas
bordas das chapas. Possivelmente foram resultado de
areas de contato com equipamentos para manipulacao
das chapas, como ganchos para icamento.

Fig. 5. Chapa pertencente a classe 3: Marcas com orien-
tagoes e formatos variados. Ao analisar visualmente,
aparentam ser consequéncias de impactos ou arra-
nhoes da manipulagao das chapas.

N

Fig. 6. Chapa pertencente a classe 4: Partes profunda-
mente descascadas ou com irregularidades mais proe-
minentes na superficie das chapas.

2.2 Distribuicao do Conjunto de Dados

E possivel visualizar que nao hd uma quantidade igual
de imagens para cada classe, vide Fig. 7. Uma vez que o
conjunto de dados tem um tamanho consideravel, infere-se
que a diferenca ¢é intrinseca ao processo de fabricacao das
chapas. Conjuntos de dados dessa natureza sao chamados
de desbalanceados. Em uma populacao de 12568 imagens,
temos aproximadamente 46,96%, 7,13% 1,67%, 40,12% e
4,10% respectivamente para as classes 0, 1, 2, 3 e 4.
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Fig. 7. Distribuicao de classes no conjunto de dados
2.3 Aspectos Relevantes das Amostras

As imagens das chapas foram registradas a partir de came-
ras de alta frequéncia e resolugao, com dimensoes de 1600
x 256 pizels. Cores nao apresentam um fator relevante para
a detecgao dos defeitos, principalmente devido a coloracao
natural das chapas. Assim, a intensidade do brilho de cada
pixel e de seus respectivos vizinhos sao as caracteristicas
a serem inseridas nas entradas da rede neural proposta.
Dessa forma, trabalharemos com as imagens apenas em
um canal, referente & escala de cinza.

Além do ajuste de cores, normalizamos as imagens para
que os pizels tivessem valores entre 0 (pizel mais escuro)
e 1 (pizel mais claro). Reduzimos também o tamanho das
imagens para as dimensoes de 160 x 25 pizels. Dessa forma,
é possivel executar o treinamento em lotes (batches) de
imagens, tornando a tarefa da mais efetiva em termos de
tempo e recursos computacionais. Ainda que informagoes
da imagem original sejam perdidas nessa reducao, o ganho
de tempo no treinamento da rede neural supera os aspectos
negativos dessa decisao.

3. CONFIGURACAO INICIAL DA REDE NEURAL

Existem diversos parametros para a configuracao de re-
des neurais, a exemplo de nimeros de camadas, neuro6-
nios, fungoes de ativagao, filtros de convolucao e taxa de
aprendizado. Buscar ajustes de parametros que fornecam
o melhor resultado em uma rede neural é, em geral, um
processo laborioso e exaustivo. Sem uma comunhao ci-
entifica sobre como proceder com a busca, o empirismo
¢ amplamente adotado, até mesmo por especialistas na
area, principalmente devido & baixa explicabilidade de
previsoes de redes neurais. Ainda que melhores praticas
para a parametrizagao sejam discutidas, nota-se que nao
h& uma solucdo aplicavel & todos os casos. As particula-
ridades do problema e distribuicao dos seus dados devem
ser analisadas individualmente.

Em consideragao ao objetivo do trabalho em explorar
comparativamente técnicas voltadas para ganho em gene-
ralizagao e regularizacao do modelo, os esforcos despren-
didos para o ajuste de parametros béasicos foram executa-
dos através da busca exaustiva com intervalos limitados
Grid Search. De acordo com Geron (2019), define-se um
conjunto finito de valores a serem explorados para cada
parametro. Em seguida, o modelo ¢ treinado em cada uma
das combinagoes de parametros, visando a melhor perfor-
mance nos dados de teste. O menor e o maior valores do
conjunto sao definidos de maneira conservadora, baseada
na experiéncia prévia em experimentos similares.

Aqui, o Grid Search foi aplicado para a quantidade de
camadas ocultas na rede e a quantidade de neurdnios de
cada camada, propondo uma configuracao a ser utilizada
como referéncia de performance (Benchmark). A rede pode
ser dividida em dois grandes blocos, sendo o primeiro cons-
tituido por camadas convolucionais associadas a camadas
de Pooling e o tltimo por camadas densamente conectadas.

O primeiro bloco é composto de duas camadas com a
seguinte configuracao: convolucado, ativacdo ReLu e Max
Pooling. Na convolugao foram implementados 64 filtros
com Kernels de dimensao de 3 x 3 por camada. O Max-
Pooling foi executado na dimensao de 2 x 2 por camada,
conforme recomendado por Boureau et al. (2010).

O segundo bloco é composto por trés camadas densamente
conectadas com ativagoes ReLu e uma quarta com ativagao
Softmax para a saida. A funcio de ativacdo Softmax na
camada de saida permite com que o algoritmo atribua
uma probabilidade para cada uma das classes analisadas
no problema. A soma das probabilidades de saida de
todas as classes é 1 (ou 100%). Na implementacdo da
rede neural (através do pacote TensorFlow), o neurdnio
com maior probabilidade na ultima camada é responséavel



pela definicao da classe imagem de entrada, ainda que sua
probabilidade nao seja igual a 100%.

A funcao de perda foi a entropia cruzada categorica, in-
dicada para classificagao multi-classes, segundo Chollet
(2018). Essa funcao minimiza a distancia entre duas distri-
buicoes de probabilidade. No caso de redes neurais, essas
sao a distribuicao de previsoes fornecidas pela rede e a ver-
dadeira distribuicdo dos rétulos. Assim, a rede entregard
um resultado préximo aos rétulos originais. A minimizagao
se dard através do processo de backpropagation, em que o
erro das previsoes feitas pela rede ao longo das épocas de
treinamento serao revertidos na melhoria dos ajustes de
pesos e vieses das camadas da rede neural, propagados de
tras para frente, vide Rumelhart et al. (1986).

A escolha do otimizador foi 0 Adam (termo derivado de
“Adaptative Moments”). Este otimizador geralmente apre-
senta grande robustez em relagao aos outros parametros da
rede, se tornando a principal escolha para esse parametro
na maioria das redes neurais atualmente, conforme Good-
fellow et al. (2016). Além desses parametros, foi utilizada
também a fungao Farly Stopping”. A técnica permite com
que o treinamento seja encerrado apds a fungao de perda
atingir seu minimo. Em seguida, o melhor modelo ao longo
das épocas é retornado. Uma vez a redugao da funcao
de perda é irregular e pode oscilar na medida em que é
minimizado, o parametro patience foi ajustado para 15
épocas. Assim, o algoritmo nao encerra o treinamento ime-
diatamente e permite que o melhor modelo seja retornado.

A taxa de aprendizado utilizada foi a padrao da biblioteca
TensorFlow, de 0.01. Demais parametros ajustaveis da
rede nao foram modificados nesse estidgio. Em seguida,
prosseguimos com o experimento, exploracao e analise das
capacidades da rede desenvolvida.

4. EXPERIMENTOS

4.1 Padronizac¢ao dos Experimentos e Métricas de Avalia-
¢ao

Para que o estudo permita a realizagdo de uma andlise
comparativa, é necessario que sua execugao ocorra de
forma padronizada e seus resultados sejam mensurados
quantitativamente. Buscou-se significancia estatistica nos
experimentos devido a dois fatores. Primeiramente, redes
neurais sdo algoritmos que apresentam elevada influéncia
de aleatoriedade, dado que seus pesos sao inicializados
randomicamente. Em segundo lugar, os treinamentos das
redes neurais foram paralelizados através de Graphics Pro-
cessing Units (GPUs). Nesse processamento, nao é possivel
garantir que todas as operagoes irao ocorrer da mesma
ordem em cada treinamento, ao contrario do treinamento
realizado via Central Processing Unit (CPU). O treina-
mento em CPUs é imensamente mais devagar que aquele
realizado em GPUs, o que justifica a decisao.

Para a obtencao da significancia estatistica nos experimen-
tos, os processos de particao do conjunto de dados em
treino e teste, aprendizado da rede e validagao foi realizado
100 vezes em cada experimento. A separagao do conjunto
de dados foi realizada de maneira aleatéria e independente
em cada experimento, nas proporc¢oes de 80% e 20% para
os dados de treino e teste, respectivamente.

A analise das métricas de acurdcia, precisao, revocagao
e F1 Score foi realizada apds a obtengao da média das
iteracbes. Além da média, a estabilidade do modelo foi
analisada através do desvio padrao de cada uma das
métricas.

Outra consideragao importante para a padronizacao dos
experimentos é a determinacao do ponto de sobreajuste.
Segundo James et al. (2013), este se da a partir do ponto
em que o modelo aprende erros e ruido ao invés das carac-
teristicas dos dados. Nesse ponto, a fungao de perda au-
menta seu valor. Assim, decidiu-se a utilizacao da técnica
de FEarly Stopping para encerramento de cada treinamento
e determinagao do melhor modelo, o qual foi utilizado
para a etapa de validagao. Foram executadas 30 épocas de
treinamento. Cada época consiste na apresentacao integral
de todos dados de treinamento para a rede neural.

Nas proximas subsegoes descreve-se cada um dos experi-
mentos e na segao de resultados estes serao comentados.

4.2 Benchmark

O primeiro modelo treinado foi parametrizado exatamente
conforme o apresentado na segdo 4. Na Fig. 8, é possivel
visualizar em destaque a curva de perda média do modelo
e as curvas de cada um dos treinamentos ao fundo.
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Fig. 8. Benchmark: Curvas de Perda no Treinamento

Na medida que o treinamento avanca, é possivel visualizar
que a funcao de perda tende & minimizagao. Porém, sé
possivel avaliar se a rede realmente é capaz de generalizar
a partir da sua aplicagdo em dados novos, como o subcon-
junto de teste. Neste caso, é possivel visualizar na Fig. 9
significativa perda na performance a partir da 10* época,
fenomeno que indica a presenca de sobreajuste e perda na
capacidade de generalizagao. Outro fator que se destaca no
grafico é a instabilidade da fungao de perda, ressaltando a
necessidade de ajustes nesse sentido.

O comportamento de sobreajuste também pode ser visua-
lizado na Fig. 10 ao sobrepormos as curvas de média, na
medida que as curvas se distanciam. Ainda que esse indese-
javel comportamento foi percebido, a utilizagao técnica de
Early Stopping permitiu com que o os modelos com menor
perda fossem utilizados para a apuracao de resultados em
dados novos.
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Fig. 9. Benchmark: Curvas de Perda no Teste
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Fig. 10. Benchmark: Curvas sobrepostas e sobreajuste

4.8 Data Augmentation

Uma abordagem para a melhoria de performance em mo-
delos de aprendizado de maquina é o aumento da quali-
dade e/ou da quantidade dos dados. A técnica de Data
Augmentation é uma ferramenta utilizada com esse fim
principalmente no contexto de imagens. A técnica con-
siste na aplicagao de transformagoes nos dados disponiveis
inicialmente, promovendo a criacao de novas amostras
realistas. Em geral, essas transformagoes consistem na
rotacao e distor¢oes das imagens. A aplicacao de técnica
forca o modelo a ser mais tolerante a variagoes na posicao,
orientacao e tamanho de objetos nas imagens.

Optou-se por utilizar a técnica com o intuito de criar novas
amostras para as classes com chapas defeituosas, uma vez
que essas sao menos frequentes. Com essa abordagem foi
possivel reduzir, também, o desbalanceamento do conjunto
de dados.

Uma vez que as imagens foram capturadas de maneira
padronizada, é recomendado que a aplicagao de rotagoes
e inversoes mantenham a uniformidade do conjunto de
dados. Caso contrario, as novas amostras nao serao re-
presentativas do fenémeno e a performance no conjunto de
teste nao serd melhorada. A partir disso, realizou-se apenas
rotagoes e inversoes vertical e horizontalmente, limitando-
se a adicao de trés novas amostras para cada imagem e

respeitando a quantidade méxima de imagens por classe,
para nao provocar novo desbalanceamento. O conjunto de

dados ampliou em 45,57%. Em Fig. 11, apresentamos a
diferenca das distribuigoes antes e depois da expansao:
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Fig. 11. Data Augmentation: Distribuicdo das Classes

A partir da andlise da Fig. 12, é possivel atestar que a
adicdo de novos dados nao foi suficiente para a melhoria
em relagcao ao sobreajuste. Acredita-se que, para proces-
samento da nova quantidade de dados proposta, uma rede
neural com topologia distinta deverd ser implementada.
Dessa forma, uma vez que o presente estudo tem carater
comparativo, uma rede configurada de maneira diferente
seria fundamentalmente diferente, invalidando compara-
¢oes. Ainda que na atual conjuntura a técnica de Data
Augmentation ndo tenha apresentado melhorias, sua pre-
senca na literatura estimula a sua exploragao em trabalhos
futuros.
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Fig. 12. Data Augmentation: Curvas sobrepostas

4.4 Ajuste da Tazxa de Aprendizado

A taxa de aprendizado é parte importante do processo
de otimizacdo da fungdo de perda. Seu ajuste apresenta
uma dualidade: se muito grande, favorece a velocidade do
treinamento mas pode fazer com que o modelo nao tenha
convergéncia; se muito pequena, tera mais chances de con-
vergir, mas o treinamento pode se tornar excessivamente
longo. Para mitigar o problema da instabilidade, propoe a
utilizagao de um agendamento da taxa de aprendizado, de
maneira com que ela reduza ao longo do treinamento.



O trabalho de Senior et al. (2013) comparou a performance
de algumas técnicas de agendamento de taxas de aprendi-
zado. No contexto do artigo, o agendamento exponencial
apresentou rapida convergéncia, facilidade de implementa-
cao e parametrizagao. Dessa forma, optamos por selecionar
o método em nosso trabalho. Segundo Senior et al. (2013),
sua férmula pode ser dada por (1).

n(t) = no +0,10/9) (1)

Sendo 7 a taxa de aprendizado, t a época de treinamento
e s rapidez do decaimento. Nao existe na literatura uma
regra para a definicdo da taxa de aprendizado e, conse-
quentemente, o mesmo vale para a definicao do parametro
s. Apoés iteragbes, obtivemos resultados satisfatérios com
n = 0,001 e s = 15. A influéncia de s pode ser observados
na Fig. 13.

Agendamento da Taxa de Aprendizado: LR = 0.001
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Fig. 13. Comportamento da taxa de aprendizado em rela-
¢ao a variacgoes em .

A técnica favoreceu a performance do modelo. Dados os
resultados positivos da sua aplicagao e devido ao fato de
que esta nao é uma técnica dedicada exclusivamente a
regularizacao, ela foi adotada para os outros experimentos
realizados com os mesmos ajustes dessa segao.

4.5 Class Weights

Ainda que a aplica¢do do agendamento tenha sido efetiva,
a instabilidade do modelo néo foi reduzida inteiramente.
Assim, outro recurso foi aplicado como tentativa para a mi-
tigacao de efeitos indesejados. O parametro Class Weight,
disponivel na biblioteca TensorFlow de Abadi et al. (2015),
em que as redes foram implementadas, permite com que
classes com diferentes quantidades de amostras sejam pon-
deradas durante o processo de treinamento. Classes menos
expressivas recebem um peso maior que aquelas prepon-
derantes no calculo de perda. Sua aplicagdo apresentou
resultados favoraveis, dado o expressivo desbalanco do
conjunto de dados.

4.6 Label Smoothing

A técnica de Label Smoothing consiste nao na alteragao de
caracteristicas da rede neural, mas sim na caracteristicas
dos rétulos, assim como no processo de Data Augmenta-
tion. Destaca-se nesse ponto que os rétulos das imagens sao

constituidos por vetores y y, sendo y o elemento da classe
verdadeira e k o comprimento do vetor. O valor de k é de
dimensao igual a ultima camada da rede neural e a soma
de seus elementos resulta em 1 (ou 100%). Para que a soma
aconteca dessa maneira, a fungao de ativagao Softmaz deve
ser utilizada. Essa é uma funcdo nao linear com limites
superior e inferior tendendo a 1 e 0, respectivamente. Por
esse comportamento da Softmazx, a probabilidade entregue
pela rede neural nunca ird atingir 100% de certeza para
uma tnica classe (ou 0% para as demais), a menos que o
valor de entrada na udltima camada seja igual a infinito, o
que nunca ird acontecer na pratica.

Na concepgao dos rotulos, é de praxe que a classe positiva
assuma o valor de 1 no vetor, enquanto as classes nega-
tivas sejam iguais a 0. Porém, essa situacao sé ocorrera
hipoteticamente, dado que os valores de entrada na ultima
camada nao atingirao infinito. Na pratica, a rede neural
serd estimulada a aumentar os pesos das conexoes entre os
neur6nios indiscriminadamente, segundo Goodfellow et al.
(2016). Dessa forma, mesmo que a classe com o maior valor
no vetor de saida seja a classe verdadeira, a rede continuard
a aumentar seus pesos, o que reduz as capacidades de
generalizagao da rede.

Ao aplicar o Label Smoothing, forga-se que os rétulos
reduzam seus valores para a classe positiva e aumentem
os valores para as classes negativas. Assim, o aumento
dos pesos nas conexoes entre os neuronios sera encerrado
limitado, ja que os rétulos e as previsoes irao atingir o
mesmo valor. Dessa forma, pesos excessivamente grandes
nao irao fazer parte da rede neural e as previsoes serao
melhores. Segundo Szegedy et al. (2015), o novo vetor
q (k) do rétulo 6y, é dado por (2).

¢ (k)= (1—€)dky +e/k (2)

A partir de (2), a classe positiva teve seu rétulo ajustado
de 100% para 92% e as classes negativas foram alteradas de
0% para 2%. A técnica apresentou resultados agraddveis,
principalmente no que se tange a estabilidade do modelo.

4.7 Dropout

Uma das técnicas de regularizagao mais populares é o Dro-
pout. E baseado em Ensembles, que consistem na combina-
¢ao de modelos de aprendizado de maquina. Ao combinar
modelos diferentes, o coletivo de suas previsoes pode ser
melhor do que aquelas de cada modelo individualmente.
No contexto de redes neurais, os modelos individuais sao
obtidos a partir do desligamento de neurdénios aleatérios
durante o treinamento. Isso fara com que a rede se torne
menos dependente dos neurénios apagados e amplie sua
capacidade de generalizagao com menos recursos. Ao final
das épocas de treinamento, todos os neurdnios sao ativados
e, como um Ensemble, a rede tende a performar melhor do
que aquelas com neurénios desabilitados, conforme Srivas-
tava et al. (2014).

No presente trabalho, explorou-se redes com Dropout de
10% e 45% dos neuronios. O ajuste menor performou
significativamente melhor do que o mais agressivo, ainda
que seu valor tenha sido inferior ao recomendado para
redes convolucionais em Geron (2019). Acredita-se que o



resultado se deve ao tamanho da rede neural desenvolvida
pelos autores, com quantidade de neurdnios relativamente
pequena. Ainda que na atual conjuntura o ajuste de Dro-
pout com taxas mais elevadas nao tenha apresentado me-
lhorias expressivas, sua divulgagao na literatura encoraja
a sua exploragao em redes maiores.

4.8 Regularizagao L2

A Regularizacdo L2 (também apresentada como Ridge
Regression) consiste na aplicagdo de uma penalidade ao
modelo. Segundo Geron (2019), é feito ao adicionar o
termo ) ;_,(6;)? na fungdo objetivo. No termo, a ¢é
o coeficiente de regularizacao e 6 representa valores dos
pesos das conexoes da rede neural. Assim, a regularizagao
promove com que os pesos do modelo assumam pequenos
valores na funcgao de custo, reduzindo a sua nao-linearidade
e favorecendo a generalizacao perante a apresentagao de
novos dados, conforme proposto por Hinton et al. (2012).
Aqui, o parametro de regularizagao « foi ajustado para
0.001 e sua aplicagao contribuiu positivamente para a
performance do algoritmo.

5. ANALISE DE RESULTADOS

A métrica de andlise para classificacao deve ser atrelada
ao contexto do problema a ser resolvido ou ao indicador
de negécios a qual estd submetido. Dessa forma, dado
que a experiéncia dos autores é limitada no dominio do
problema, definir precisamente qual a métrica ideal foge
do escopo do trabalho. Assim, apresenta-se em seguida a
performance dos experimentos em relacao as métricas de
acuracia, precisao, revocagao e F1 Score.

5.1 Acurdcia

A métrica de acuricia, apesar de ser a mais simples de
compreender (porcentagem de previsoes positivas), é muita
das vezes inadequada para a problemas desbalanceados,
dado que as classes podem representar grande parcela
do conjunto de dados e, de certa forma, prejudicar a
interpretabilidade ao apresentar resultados aparentemente
bons. Conforme sugerido na segdo 3.1, o desenvolvimento
de modelos especialistas em cada uma das classes poderia
se beneficiar de métricas como a acuracia se analisados
individualmente. De qualquer maneira, os experimentos de
Agendamento da Taxa de Aprendizado, Class Weights, La-
bel Smoothing e Dropout ajustado para 10% apresentaram
valores melhores do que o Benchmark, vide Tabela 1.

Tabela 1. Acuricia.

Experimento o o
Benchmark 0.79081  0.00881
Data Augmentation 0.76060  0.00804
Agendamento da Taxa de Aprendizado  0.80389  0.00646
Class Weights 0.79934  0.00606
Label Smoothing 0.80813  0.00633
Dropout 10% 0.80548  0.00839
Dropout 45% 0.76316  0.01233
L2 0.80091  0.00583

5.2 Precisao

Assim como na métrica de acurdcia, a técnica de Label
Smoothing se destacou no quesito de precisao. A métrica
pode ser compreendida como a razao de verdadeiros posi-
tivos pela quantidade de previsdes positivas (verdadeiras
e falsas). Apesar da melhor performance média de Label
Smoothing, a rede neural com Dropout de 10% apresentou o
valor méximo de precisao perante os demais experimentos,
ainda que sua média tenha sido menor. Isso mostra menor
estabilidade desse modelo, ainda que este seja promissor.
Apresentamos os resultados na Tabela 2.

Tabela 2. Precisao.

Experimento o o
Benchmark 0.78411  0.01046
Data Augmentation 0.76120  0.00791
Agendamento da Taxa de Aprendizado  0.79552  0.00737
Class Weights 0.79728  0.00651
Label Smoothing 0.79945 0.00784
Dropout 10% 0.79701  0.01073
Dropout 45% 0.70293  0.03069
L2 0.79205  0.00804

5.3 Revocagao

A métrica de Revocagao ou Recall consiste na taxa de
verdadeiros positivos previstos em relagao a soma da quan-
tidade de verdadeiros positivos e falsos negativos. Nova-
mente, a melhor performance foi entregue pelo modelo com
Label Smoothing. Resultados na Tabela 3.

Tabela 3. Revocagao.

Experimento o o
Benchmark 0.79081  0.00881
Data Augmentation 0.76060  0.00804
Agendamento da Taxa de Aprendizado  0.80389  0.00646
Class Weights 0.79934  0.00606
Label Smoothing 0.80813  0.00633
Dropout 10% 0.80548  0.00839
Dropout 45% 0.76316  0.01233
L2 0.80091  0.00583

5.4 F1 Score

A métrica de FI1 Score promove uma maneira util de
comparar classificadores, dado que ela consiste na média
harménica entre precisao e revocacao. Dessa forma, ela
ird apresentar seus maiores valores quando precisao e
revocacao apresentarem resultados proximos, o que foi o
caso da técnica de Class Weights, vide Tabela 4.

Tabela 4. F1 Score.

Experimento o o
Benchmark 0.78091  0.01061
Data Augmentation 0.75864  0.00840
Agendamento da Taxa de Aprendizado  0.79449  0.00754
Class Weights 0.79767  0.00635
Label Smoothing 0.79644  0.00776
Dropout 10% 0.79343  0.01074
Dropout 45% 0.72893  0.02152
L2 0.78844  0.00706




5.5 Combinacao de Técnicas

Uma vez que as redes com agendamento da taxa de apren-
dizado, Class Weights, Label Smoothing e Dropout mais
conservador superaram a performance do Benchmark em
todas as métricas e essas nao sao mutuamente exclusivas,
uma rede com sua combinagao foi treinada nos mesmos
moldes do experimento. As Tabelas 5 a 8 apresentam seus
resultados em relagao ao Benchmark.

Tabela 5. Acurécia

Experimento I o
Benchmark 0.79081  0.00881
Combinacao de Técnicas  0.81015  0.00718
Tabela 6. Precisao
Experimento " o
Benchmark 0.78411  0.01046
Combinagao de Técnicas 0.79734  0.01179
Tabela 7. Revocagao
Experimento " o
Benchmark 0.79081  0.00881
Combinacao de Técnicas  0.81015  0.00718
Tabela 8. F1 Score
Experimento o o
Benchmark 0.78091  0.01061
Combinagao de Técnicas  0.79456  0.00895

6. CONCLUSOES

O espago de solucoes e parametros para uma rede neural
é de uma dimensao expressiva. Dessa forma, sua explo-
ragao depende do custo de computagao disponivel. Dessa
maneira, técnicas consolidadas na literatura foram priori-
zadas. Ainda assim, as condigOes particulares do estudo
de caso fortaleceram que nao ha solugao universal para a
melhoria de algoritmos de aprendizado. Em nosso artigo,
a técnica de Label Smoothing se mostrou especialmente
efetiva em varias métricas. Dessa forma, a sua aplicagao
em outros contextos é estimulada.

Técnicas como Data Augmentation e ajustes mais agressi-
vos de Dropout nao performaram como esperado. Conclui-
se que essas possuem contribuicoes maiores em outras
topologias de redes neurais, como redes mais profundas.
Agendar o decaimento da taxa de aprendizado também
trouxe contribuigoes interessantes para a estabilidade do
modelo, mas pode levar o modelo a uma convergéncia
prematura.

Finalmente, a participacao de um profissional especialista
no dominio de metalurgia poderia trazer informacgoes que
enriqueceriam o processo, a exemplo da indicacao da
melhor métrica de performance para o problema.

Em trabalhos futuros pretende-se, além de classificar,
localizar os defeitos nas imagens, destacando sua posicao
através de bounding bores ou mesmo contornando sua
forma precisamente, processo chamado de segmentacao.
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