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RESUMO

Este trabalho considera a deteccao de defeitos em fusos de esfera como uma tarefa de Visao
Computacao abordada com modelos de Deep Learning do tipo single-shot da Familia YOLO
(acronimo para You Only Look Once). Para tanto, foram conduzidos experimentos
computacionais a partir de uma base de dados realistica cujos resultados, apds analise com
testes estatisticos, permitiram elencar o modelo YOLOv5 Nano como solucao de referéncia,
com mAP@Q0.5 médio de 93.27 e mostrando-se mais de 97.84 mais rapida e com 95.68 menos
parametros que uma contrapartida da literatura. Essa solucao é recomendada para
dispositivos embarcados e colabora com o monitoramento de equipamentos na Industria 4.0,

sugerindo avanco no estado da arte em termos de eficiéncia na deteccao de defeitos.

Palavras-chaves: Aprendizado Profundo; Visao Computacional; Industria 4.0; Deteccao de

Objetos; Sistemas Tolerantes a Falhas.

ABSTRACT

This works aims at detecting ball screw driver deffects as a Computer Vision task based on
Deep Learning single-shot YOLO models. Computational experiments using a realistic dataset
were performed and their results altogether with statistical tests enlisted YOLOv5 Nano as
best suited for this purpose, with an average mAP@Q.5 of 93.27 and with improvements of
97.84 on speed and on 95.68 less parameters than a related work counterpart. The proposed
solution is recommended for embedded devices and favors equipment monitoring for Industry

4.0, also suggesting improvements in state of art in terms of efficiency of deffects detection.

Keywords: Deep Learning; Computer Vision; Industry 4.0; Object Detection; Fault Tolerant

Systems.
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Abstract: This works aims at detecting ball screw driver deffects as a Computer Vision task
based on Deep Learning single-shot YOLO models. Computational experiments using a realistic
dataset were performed and their results altogether with statistical tests enlisted YOLOv5 Nano
as best suited for this purpose, with an average mAP@0.5 of 93,27 % and with improvements of
97,84 % on speed and on 95,68 % less parameters than a related work counterpart. The proposed
solution is recommended for embedded devices and favors equipment monitoring for Industry
4.0, also suggesting improvements in state of art in terms of efficiency of deffects detection.

Resumo: Este trabalho considera a deteccao de defeitos em fusos de esfera como uma tarefa de
Visao Computagao abordada com modelos de Deep Learning do tipo single-shot da Familia
YOLO (acrénimo para You Only Look Once). Para tanto, foram conduzidos experimentos
computacionais a partir de uma base de dados realistica cujos resultados, apds andlise com
testes estatisticos, permitiram elencar o modelo YOLOv5 Nano como solugao de referéncia,
com mAPQO.5 médio de 93,27 % e mostrando-se mais de 97,84 % mais rdpida e com 95,68 %
menos parametros que uma contrapartida da literatura. Essa solucao é recomendada para
dispositivos embarcados e colabora com o monitoramento de equipamentos na Industria 4.0,
sugerindo avanco no estado da arte em termos de eficiéncia na deteccao de defeitos.

Keywords: Deep Learning; Computer Vision; Industry 4.0; Object Detection; Fault Tolerant

Systems.
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1. INTRODUCAO

A Quarta Revolugdo Industrial, também conhecida como
Inddstria 4.0, tem como objetivo interconectar e permitir
interagdo em tempo real com toda a cadeia logistica das
industrias de manufatura, utilizando tecnologias inovado-
ras e disruptivas para projetar, construir e desenvolver
um mundo virtual que conduza o mundo fisico (Nayyar
and Kumar, 2019). Para tanto, leva em consideragio a
combinagao de Inteligéncia Artificial (IA), Impressao 3D,
Internet das Coisas, Realidade Virtual e Aumentada, Big
Data, Nanotecnologia, entre outras tecnologias emergen-
tes, para mudar os processos industriais, tornando-os mais
automatizados e menos dependentes de intervencao hu-
mana. Entender o potencial e os impactos dessas inovagoes
tecnoldgicas sera essencial para um diferencial competitivo
daqueles que almejam uma posigao de lideranca e desenvol-
vimento socio-economico nos préximos anos (Skilton and
Hovsepian, 2017).

Nos ambientes fabris modernos, conjuntos de dados sao
continuamente gerados a partir de diversas fontes e contém
informacoes tteis que podem aumentar a produtividade,
como um meio valioso para apoio a decisao em diversas

dreas, especialmente no monitoramento e manutencao de
equipamentos (Borgi et al., 2017). Assim, um problema
contemporaneo é a necessidade de sistemas que viabili-
zem inspecoes inteligentes, especialmente do maquindario
industrial, sinalizando necessidades de manutencao ou a
ocorréncia de defeitos, problemas estes que interrompem
o processo fabril, causam perdas financeiras e podem até
mesmo criar riscos ou danos de maior ordem (Zhang et al.,
2017). No Brasil, em particular, a adogao de tecnologias
relacionadas a Industria 4.0 é incipiente e também urgente,
sob a ameaca de perder reputagao no mercado globalizado
(Santos et al., 2018).

Muitos equipamentos industriais sao compostos por pe-
¢as metdlicas do tipo fuso de esfera (BSD, do inglés ball
screw driver), um atuador mecénico que transforma o
movimento rotacional em movimento linear em que esferas
metalicas ocas presentes no rolamento colaboram para a
diminuicao do atrito. No caso de Impressoras 3D, por
exemplo, o BSD é usado para controlar o movimento do
cabecgote extrusor ao longo do eixo z e seu bom funcio-
namento assegura o depésito do filamento com precisao
e favorece a producdo de pecas com qualidade uniforme
(Tasneem and Amer, 2019). Porém, BSDs sdo altamente



sujeitos a intempéries, as quais podem ser graves e cau-
sarem danos estruturais (desgaste, corrosio), ou simples-
mente culminarem em contaminacdo da superficie com
6leo ou outros materiais. No primeiro caso, uma interven-
cao corretiva faz-se necessaria, pois a precisao e a estabi-
lidade do maquinario como um todo podem ser afetadas
(Schlagenhauf and Landwehr, 2021), o que é corroborado
por observacoes in situ que constataram que 26 % das
falhas em tais ambientes ocorrem por danos em pegas dessa
natureza (Fleischer et al., 2009). Observa-se, portanto, a
demanda pela concepcao de sistemas para o monitora-
mento de BSDs, colaborando para o aumento da seguranga
e confiabilidade do maquinario industrial, evitando falhas
abruptas e diminuindo perdas economicas (Zhang et al.,
2017).

Este trabalho apresenta um estudo de caso de uso de Redes
Neurais Convolucionais Regionais Profundas (R-CNNS,
do inglés Region-based Convolutional Neural Networks) da
familia YOLO (do inglés, You Only Look Once) para detec-
¢ado de falhas estruturais em BSDs. Os resultados obtidos
demonstram a viabilidade da aplicagao de solucoes de Deep
Learning para Visao Computacional no monitoramento
inteligente de equipamentos para Indtstria 4.0.

Para apresentar os resultados obtidos, este trabalho esté
organizado como segue. Uma visao geral dos trabalhos
relacionados encontra-se na Secao 2. As bases de dados uti-
lizadas, modelos, configuracoes e estratégias de avaliagao
das solugbes propostas encontram-se descritos na Secao
3. Os resultados obtidos sdao apresentados, contrastados e
discutidos na Se¢ao 4. Por fim, as consideragoes finais e
sugestoes de trabalhos futuros sao apresentadas na Secao
5.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Tradicionalmente, a detecgao de falhas em BSDs é primor-
dialmente abordada por meio de técnicas da Engenharia
Mecanica. Uma dessas estratégias consiste no monitora-
mento dos BSDs por meio de imagens térmicas, em que as
regioes mais quentes denotam a existéncia de atrito, um
indicativo de perda de energia cinética ocasionada por da-
nos estruturais (Ramesh et al., 2000). Segundo a literatura,
esse monitoramento deve ocorrer durante a realizacao de
um ciclo operacional do dispositivo (Allen et al., 1970).
Embora nao haja mencao direta, entende-se que havia
apenas uma inspecgao visual das imagens produzidas, o
que demanda expertise e também introduz um viés de
subjetividade. Essa estratégia, entretanto, pode ter sua
viabilidade pratica limitada em virtude da necessidade de
mao de obra humana qualificada, do alto custo dos dis-
positivos de captura de informagoes térmicas e do tempo
requerido para captura e processamento das imagens.

Uma alternativa para o monitoramento de BSDs consiste
no uso de sensores de vibragao, conforme reportado no
trabalho de Lee et al. (2015). Nele, os autores ressaltam
que muitas pesquisas de monitoramento de defeitos na
Engenharia Mecanica tém sido conduzidas para elementos
rotativos, tais como motores, turbinas, engrenagens, com-
pressores e similares. Porém, esse monitoramento é essen-
cialmente mais complexo em médulos linearmente alterna-
tivos, como os BSDs, pois os sinais sdo nao-periddicos e as
mudangas, quando ocorrem, sao abruptas. Para contribuir

nesta perspectiva, no trabalho em questao foi feita a inser-
cao de defeitos em BSDs e o posterior monitoramento do
funcionamento desses componentes com sensores de vibra-
¢ao. O sinal coletado foi sujeito a Transformada Wavelet e
entao analisado com métodos tradicionais do Aprendizado
de Maquina, resultando em um sistema autonomo capaz
de apontar o local do defeito no BSD. Uma das limitacoes
desse trabalho, entretanto, diz respeito a natureza das
falhas, as quais foram artificialmente introduzidas e podem
nao corresponder aos defeitos que emergem em contextos
realisticos. O uso de técnicas de Machine Learning na
andlise de sensores de vibragao em BSDs foi reportada na
literatura apenas com o intuito de diagnosticar a pré-carga
desses componentes (Huang et al., 2018).

Os relatos recentes da literatura ja ressaltam, por exemplo,
o uso de Deep Learning com CNNs na Engenharia Térmica
como um advento com grande potencial de efetividade
na detecgdo de defeitos (Patel et al., 2021). No caso dos
BSDs, a utilizagao de tais técnicas foram consideradas no
trabalho pioneiro de Schlagenhauf and Landwehr (2021),
no qual foi proposta uma base de dados publica, gratuita e
rotulada para este problema, a chamada BSData (Schlage-
nhauf et al., 2021). Nesse trabalho, o problema da detecgao
de defeitos em BSDs foi abordado como uma tarefa de
segmentacao usando uma Mask R-CNN de dois estégios,
a qual possui cerca de 44 Mi parametros pré-treinados na
base de dados MS COCO e que opera a 5 FPS!. Os auto-
res reportaram mloU (do inglés, Mean Intersection Over
Union) igual a 0,316 e denotaram uma especial dificuldade
do modelo proposto para com defeitos arbitrariamente
pequenos (Schlagenhauf and Landwehr, 2021). Ressalta-se
que nao foi possivel identificar qual estratégia de validacao
cruzada foi utilizada pelos autores nos experimentos.

Levando em consideracao as contribuicoes recentes na lite-
ratura de arquiteturas de R-CNNs single-shot da Familia
YOLO (Diwan et al., 2023), o objetivo deste trabalho
consistiu em explorar o problema em questao como uma
tarefa de deteccao de objetos, visando investigar se haveria
beneficios ao usar modelos com substancialmente menos
parametros, com alta acuracia e velocidade de deteccao,
o que poderia viabilizar uma solugao para contextos re-
alisticos da Industria 4.0. Nessa perspectiva, a segao a
seguir detalha os procedimentos metodoldgicos adotados
para condugao dos experimentos.

3. METODOLOGIA

O problema considerado no escopo deste trabalho foi abor-
dado como uma tarefa de deteccdo mediante Aprendizado
Supervisionado com R-CNNs da Familia YOLO. A infraes-
trutura computacional utilizada consistiu em um servidor
com Intel(R) Core(TM) i7-8700 CPU @ 3,20 GHz, 32 GB
de memoria principal, 2,4 TB de memdria secundéria e
2 GPUs NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti com 11GB de
VRAM para aceleragdo em hardware do treinamento. Os
dados experimentais, modelos e a avaliagao de desempenho
da tarefa considerada sao descritos detalhadamente nas
subsegoes a seguir.

L Acrénimo para Frames per Second



3.1 Dados FExperimentais

A base de dados BSData, proposta por Schlagenhauf et al.
(2021), contém 1107 imagens coloridas de BSDs, as quais
possuem dimensoes variadas, e nela constam 394 rétulos
de segmentagao delimitando a regiao afetada quando a
peca correspondente encontrava-se danificada. Os exem-
plos variam no tocante a cor do BSD e as condigbes de
iluminagao, estando algumas pegas contaminadas por solo
ou por residuos do processo industrial (e.g., crosta de 6leo).
Alguns exemplos oriundos desta base de dados encontram-
se ilustrados na Figura 1.

(b) Integro com Resi- (c) Danificado
duo

(a) Integro

(e) Integro com Resi- (f) Danificado

duo

(d) Integro

Figura 1. Exemplos de imagens oriundas do BSDATA.
Fonte: (Schlagenhauf et al., 2021; Schlagenhauf and
Landwehr, 2021).

No caso particular das pecas danificadas, tal como ilus-
trado na Figura 2a, os rétulos delimitadores da area da-
nificada possufam formato convexo arbitrario, conforme
ilustrado na Figura 2b, o que ensejava a abordagem como
uma tarefa de segmentacao. Para adaptar ao que se propu-
nha, derivou-se, a partir das coordenadas mais externas,
caixas delimitadoras em formato retangular, as quais fo-
ram utilizadas como atributo alvo na tarefa de deteccao,
vide Figura 2c.

(c) Detecgao.

(a) Original. (b) Segmentagao.

Figura 2. Etapa de adaptagao dos rétulos dos defeitos.
Fonte: (Schlagenhauf et al., 2021; Schlagenhauf and
Landwehr, 2021).

Apés a adaptacao dos rotulos, partiu-se para uma andlise
exploratoria com o intuito de examinar a frequéncia de tais

caixas por imagem e o tamanho das mesmas. Conforme
resultados dispostos na Figura 3 e Tabela 1, respectiva-
mente, foi possivel perceber que o nimero de defeitos por
imagem era variado e que as caixas delimitadoras possuiam
dimensoes arbitrarias nao uniformes.

331

1 2 3 4 H 6

Figura 3. Quantidade de defeitos (eixo horizontal) por
imagem (eixo vertical).

8.2 Arquiteturas da Familia YOLO e Parametriza¢do

As arquiteturas de R-CNNs da Familia YOLO foram pro-
postas originalmente em 2015 com o objetivo de unificar as
tarefas necessérias para deteccao (localizar e classificar os
objetos) em uma unica passagem (single-shot) da entrada
pelo modelo. Ademais, reformularam o problema de de-
tecgao como uma tarefa de regressao, em que a rede prevé
as coordenadas das caixas delimitadoras, seus coeficientes
de confianga e também uma distribuicdo de probabilida-
des das classes & elas associados (Redmon et al., 2016).
Em virtude dessas caracteristicas, os modelos da Familia
YOLO sao considerados rapidos e acurados, de baixo custo
computacional e atualmente constituem o estado da arte
para este tipo de problema, com aplicagoes em diversos
contextos (Michelucci, 2019; Diwan et al., 2023).

Ao longo do tempo houve véarias melhorias na proposicao
seminal da YOLO que ensejaram versoes sucessoras. Inici-
almente, por exemplo, a proposigao de regides de interesse
era feita por caixas ancoradas, enquanto nas versoes mais
recentes tal proposigao é feita com uma CNN. O backbone
original foi otimizado, tornando-se mais leve e rapido para
extragao de caracteristicas, bem como mais eficiente para
deteccao de objetos pequenos. Citam-se ainda paraleli-
zacdo do treinamento, classificacdo em contextos de alta
resolucdo e batch mormalization. Além disso, as versoes
mais recentes propoem um melhor custo-beneficio entre
nimero de parametros e eficiéncia na detecgdo, o que
facilita a adogao em dispositivos embarcados, por exemplo
(Abdullah et al., 2022).

No escopo deste trabalho, versoes recentes de arquiteturas
da Familia YOLO foram consideradas e sao apresentadas
a seguir. Informacgoes acerca do nimero de pardmetros e
do tamanho encontram-se detalhadas na Tabela 2.

(1) YOLOv5. Decorrente da continuidade de melhorias
propostas na YOLOv4 (Bochkovskiy et al., 2020), foi
desenvolvida nativamente com o framework Pytorch
especialmente com o intuito de simplificar a imple-
mentacdo e o deployment. A principal inovacao foi
a introducao do Mosaic Augmentation, uma técnica
de regularizacao por meio do aumento artificial de
dados que combina quatro imagens em quatro blocos
de proporcao aleatéria. Conforme argumentam seus
proponentes, a principal vantagem dessa inovagao é
a melhoria de desempenho na deteccao de objetos
pequenos (Jocher et al., 2022);



Tabela 1. Descri¢ao estatistica das caixas delimitadoras da base de dados (em px).

Comprimento Largura
Média e Desvio Padrao = Maéximo  Minimo Média e Desvio Padrao  Maximo  Minimo
55,32 + 27,07 107 6 67,33 + 45,56 197 3

(2) YOLOvT7. Dando continuidade ao aprimoramento dos
modelos da Familia YOLO, introduziu um processo
denominado reparametrizagao, com o intuito de di-
minuir o tamanho do modelo para deployment, o
que é especialmente 1til para sistemas embarcados.
Também faz uso de Feature Pyramid Networks em
sua arquitetura, as quais empilham camadas convo-
lucionais e produzem previsoes em diferentes escalas,
colaborando para um melhor desempenho. Diferente-
mente das versoes anteriores, propos uma arquitetura
padrao e uma estratégia de dimensionamento em es-
cala para outras quantidades de parametros, sejam
elas maiores ou menores (Wang et al., 2022);

(3) YOLOvS8. Diferencia-se das suas anteriores por nao
usar a abordagem de caixas ancoradas para locali-
zacao dos objetos em favor da localizacao do centro
dos objetos, diminuindo o 6nus computacional para
execucao do algoritmo de Non-Maximum Supression
requerido anteriormente. Os filtros de algumas cama-
das convolucionais foram diminuidos de 6 x 6 para 3 x
3, 0 que implica na redugao do nimero de parametros.
Nao utiliza a técnica de Mosaic Augmentation em
todas as épocas, pois os autores observaram empiri-
camente sua maior efetividade quando interrompida
10 épocas antes do final do treinamento (Jocher et al.,
2023).

Tabela 2. Descrigao dos parametros e tamanho
dos modelos.

Arquitetura ~ Modelo  Parametros (Mi) Tamanho (MB)
Nano 1,9 3,8
YOLOv5 Small 7,2 14,3
Medium 21,2 421
Tiny 6,2 12,3
YOLOv7 Padrao 36,9 74,8
X 71,3 142,1
Nano 3,2 6,2
YOLOv8 Small 11,2 22,5
Medium 25,9 52,0

Com o propésito de padronizar e garantir o treinamento
equitativo de todos os modelos, alguns hiperparametros
foram estabelecidos, a citar: batch size igual a 16, redimen-
sionamento das imagens para resolugao de 640 x 640 e um
total de 300 épocas, sem regularizagao por early stopping.
Os pesos das redes foram inicializados aleatoriamente, sem
transferéncia de aprendizado de outras tarefas. Os demais
hiperparametros foram utilizados conforme os valores pa-

drao de cada versao da YOLO.
3.8 Awaliagdo de Desempenho

As imagens do conjunto de dados BSData foram divididas
segundo uma validagao cruzada do tipo holdout na qual

70 % das imagens foram utilizadas para treinamento, 10 %
para a validagio e 20 % para teste. Para avaliar a robus-
tez dos modelos, evitar overfitting e diminuir os viéses
introduzidos pela flutuagao estocdastica, foram efetuadas
3 repetigoes do experimento proposto. Ressalta-se que os
experimentos diferenciavam-se no tocante aos exemplos
em cada particao, cuja selecao foi feita de maneira ale-
atéria segundo uma distribui¢do uniforme. As repetigdes
experimentais foram oportunas para avaliar também a
detecgao de objetos pequenos (com dimensoes inferiores
a 32 x 32px), um desafio particular neste tipo de tarefa
(Lin et al., 2014). A Tabela 3 mostra o quantitativo de
objetos em cada particdo, o numero de objetos pequenos
e sua proporcao na respectiva particao.

O desempenho dos modelos foi aferido no tocante a correta
classificagao e ao grau de sobreposicao das caixas deli-
mitadoras em comparacao com os rétulos disponiveis na
particao de testes, o qual foi sintetizado conforme métricas
de tarefas de detecgao: precisao, revocagao, Fy-Score, AP
(do inglés, Average Precision) e mAP (do inglés, Mean
Average Precision), em que nesta ultima considerou-se o
limiar do ToU (do inglés, Intersection Over Union) como
sendo maior ou igual a 0,5. Ademais, aferiu-se também o
mloU para viabilizar andlises comparativas com trabalhos
da literatura. Uma explicagao detalhada do cédlculo de tais
métricas no contexto da deteccao de objetos em Visao
Computacional encontra-se disponivel no survey de Padilla
et al. (2020).

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os experimentos computacionais foram executados respei-
tando os passos da metodologia proposta e a sintese dos
resultados obtidos encontra-se na Tabela 4, em que as
métricas sao denotadas em termos da média e do desvio
padrao das trés repeticoes realizadas. A Figura 4 detalha
os valores observados da métrica de mAP@Q.5 por modelo
e por arquitetura, em virtude desta ser considerada uma
referéncia para sintetizar a qualidade de detectores de
objetos.
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Nano Small Medium Tiny Normal X Nano Small Medium

Figura 4. Comparativo dos modelos YOLO ante a métrica
mAP com limiar de 0,5.



Tabela 3. Detalhamento das repetigoes experimentais.

Experimento Treinamento Validagao Teste
Total Objetos Pequenos Total Objetos Pequenos Total Objetos Pequenos
Experimento 1 338 78 (23,07 %) 48 10 (20,83 %) 99 22 (22,22 %)
Experimento 2 329 82 (24,92 %) 49 9 (18,36 %) 107 19 (17,75 %)
Experimento 3 337 76 (22,55 %) 47 14 (29,78 %) 101 20 (19,80 %)

Tabela 4. Resultados da avaliacao de desempenho dos modelos no contexto proposto.

Arquitetura Modelo Precisao Revocagao F1-Score mAP@0,5 mloU

Nano 95,27 £0,66 91,27+£2,09 9322+1,40 93,27+1,72 0,724 + 0,005

YOLOv5 Small  97,13+£0,52 91,50 £2,04 94,23+1,32 94,074+1,62 0,730 & 0,009

Medium  97,47+0,86 93,83+£3,74 9559+2,28 94,23+1,.81 0,738 + 0,003

Tiny 92,83 £8,3 75,67 +£4,27 82,94+143 79,47+250 0,679 £0,013

YOLOv? Padrio  98,374+2,31 79,174+1,67 87,6940,54 88,1041,10 0,693+ 0,013

X 92,77 £1,80 79,17+£1,67 8540+£0,92 86,40+1,02 0,700 40,014

Nano 96,13 £1,28 79,57+£2,35 87,03+£0,89 86,70+ 1,07 0,731+ 0,035

YOLOvS8 Small 96,03 £1,43 80,93+4,23 87,75+£2,11 88,27+2,74 0,745+ 0,036

Medium  95,90+1,31 81,80+£1,39 8829+1,18 88,97+1,56 0,740 & 0,025
Considerando os diferentes modelos (k = 9) e replica- ras verdes, e as detecgoes realizadas estdo denotadas em

¢Oes experimentais (n = 3), verificou-se a necessidade de
realizar testes estatisticos para responder alguns questio-
namentos sobre os resultados obtidos. Assim, tomando o
mAP@O0.5, a primeira investigagdo deu-se com o propdsito
de avaliar a hip6tese nula (Hy) de que a mediana das
n populagoes de todos os k grupos eram iguais, i.e., 0s
modelos seriam equivalentes para a tarefa de deteccao
proposta. Na impossibilidade de assegurar que os dados
seguiam a distribuicao normal, partiu-se para utilizacao
do Teste Nao-Paramétrico H de Kruskal-Wallis com nivel
de confianga de 95% (a = 0,05) (Walpole et al., 2016).
O p-valor obtido foi igual a 0,00541 e, como p < a,
rejeita-se Hy em favor da hipdtese alternativa, com 95 %
de confianga, de que os modelos nao sao equivalentes para
o problema.

O resultado do teste de hipdteses efetuado suscitou ou-
tros questionamentos que também foram investigados.
Desejava-se entao identificar, caso houvesse, qual arquite-
tura ou modelo teria desempenho superior aos demais. Ao
observar a Tabela 4, percebeu-se que a média do mAP@0.5
de todos os modelos da arquitetura YOLOvV5 foi superior
a 93% e que nenhuma das outras arquiteturas obteve
média superior a 90%. Em decorréncia, langou-se mao
do teste estatistico post hoc de Dunn (1964) para efetuar
multiplas comparacoes dos modelos YOLOv5, em que a
hipdtese nula (Hp) assertou sobre a equivaléncia entre
dois dados modelos (digam-se, Modelo A e Modelo B) no
tocante ao desempenho. Manteve-se o nivel de confianca
de 95% (o = 0,05) e os resultados obtidos encontram-se
detalhados na Tabela 5.

A partir da andlise estatistica realizada, os diferentes
modelos YOLOv5 se mostraram equivalentes, em termos
do mAP@QQ.5, perante o cendrio experimental conduzido.
Uma inspegao visual que corrobora essa similitude ¢é ilus-
trada na Figura 5, em que um exemplo do conjunto de
testes possui 3 defeitos, denotados por caixas delimitado-

azul.

Em face da equivaléncia, partiu-se para examinar os re-
cursos computacionais utilizados no cenario experimental
conduzido, conforme reportado na Tabela 6. Foi possivel
observar que os niveis de confianga no maior Fj-Score
foram bastante similares, mas que os aspectos relativos
ao Onus computacional foram demasiado dispares. Por
exemplo, o numero de GFLOPs requerido para treinar
a YOLOvS Medium foi 168,46 % superior ao utilizado
pela YOLOv5 Nano, mas esta tltima mostrou-se 52,17 %
mais rdpida que a primeira ao detectar objetos. Assim,
elencou-se entao o modelo YOLOvV5 Nano como solugao de
referéncia proposta no escopo deste trabalho em virtude da
menor quantidade de parametros, o que implica em menor
onus computacional para treinamento e para posterior
inferéncia em contextos préticos. Uma vantagem dessa
solugao é que a mesma pode ser facilmente implantada em
dispositivos embarcados disponiveis atualmente, podendo
vir a atuar como um né sensor inteligente para monitorar
fusos de esfera numa Rede de Sensores sem Fio (Loureiro
et al., 2003) em uma planta industrial, nos termos do que
se propoe na Inddustria 4.0.

Em comparacao com um trabalho relacionado disponivel
na literatura sobre a mesma base de dados (Schlagenhauf
and Landwehr, 2021), tem-se que tanto o pior quanto o
melhor mIoU observados experimentalmente, de 0,660 na
YOLOvT Tiny e de 0,775 na YOLOvV8 Small, respectiva-
mente, sao 70,49 % e 84,14 % superiores ao valor por eles
reportado, indicando uma alta probabilidade de melhorias
no estado da arte no problema da deteccao de defeitos em
fusos de esfera a partir de imagens realisticas. Ademais,
a YOLOvV5 Nano, solugao de referéncia neste trabalho,
é capaz de detectar defeitos em tempo real a uma taxa
97,84 % superior ao trabalho relacionado, favorecendo o
uso em contextos praticos. Esses resultados sao corrobora-
dos por outras observagoes da literatura que afirmam que
modelos single-shot YOLO s@o mais eficazes e eficientes



Tabela 5. Resultados da comparagao dos modelos YOLOv5 com o Teste de Dunn.

Modelo A Modelo B p-valor  Observagao Conclusao
YOLOv5 Nano YOLOv5 Small 0,9074 P>« Nao ha evidéncias para rejeitar Hg
YOLOvV5 Nano  YOLOv5 Medium  0,8356 P> Nao ha evidéncias para rejeitar Ho
YOLOv5 Small YOLOv5 Medium 00,9982 p>a Nao hé evidéncias para rejeitar Hp

S |
(a) Nano (mlIoU = 0.735)

(b) Small (mIoU = 0.710)

(¢) Medium (mIoU = 0.709)

e |

Figura 5. Detalhe de exemplo de detecgao realizado pelos modelos YOLOVS5.

Tabela 6. Recursos computacionais utilizados e métricas coletadas.

Modelo GFLOPs Melhor F1-Score  Limiar de Confianca  FPS
YOLOv5 Nano 4,1 0,95 0,47 232
YOLOv5 Small 15,8 0,96 0,47 222

YOLOv5 Medium 47,9 0,97 0,46 136

em contextos praticos de detecgao de objetos com Deep
Learning que Mask R-CNNs (Sumit et al., 2020).

5. CONSIDERACOES FINAIS

Visando contribuir para o desenvolvimento de solucoes
para a Industria 4.0, este trabalho considerou o problema
de deteccao automadtica e inteligente de defeitos em fusos
de esfera a partir de uma base de dados realistica dis-
ponivel na literatura. Para tanto, considerou diferentes
versoes de R-CNNs da Familia YOLO em um cendrio
experimental em que também havia multiplos objetos pe-
quenos, uma dificuldade particular no ambito da deteccao
de objetos. Trés modelos de cada arquitetura (YOLOVS,
YOLOvV7 e YOLOvS) foram aferidos perante trés repeti-
¢oes, totalizando 27 treinamentos e testes executados. Os
resultados obtidos mostraram-se satisfatérios para todos
os modelos, nos quais o Fi-Score médio nao foi inferior
a 82%. Escolhendo a métrica mAP@Q.5 para denotar a
qualidade de deteccao, testes estatisticos revelaram que
o desempenho dos modelos nao era equanime, com as
Arquiteturas YOLOv5 se sobressaindo sobre as demais
versoes. Ao considerar também o niimero de parametros e
recursos computacionais para treinamento e inferéncia, a
YOLOvV5 Nano foi classificada como solugao de referéncia
no escopo deste trabalho.

A YOLOv5 Nano apresentou um baixo desvio padrao
nas métricas coletadas durante os experimentos, o que
reforcou evidéncias de sua robustez, registrou a maior
taxa de deteccao dentre os modelos avaliados e possuia o
menor numero de parametros. Essas vantagens observadas
nos experimentos pode ser usufruida em cenarios praticos,
inclusive quando implantada em dispositivos embarcados,
aproximando sua utilizagdo em contextos praticos da In-

dustria 4.0. Em comparacao com um trabalho relacionado
da literatura sobre a mesma base de dados, mostrou-
se 97,84 % mais rdpida na detecgao, com mloU 56,35 %
superior e com 95,68 % menos parametros. Tais resultados
sao sugestivos de um avango no estado da arte perante a
tarefa considerada.

Um outro aspecto a ressaltar do trabalho em questao
foi a experimentacdo com modelos recém-propostos na
literatura, em especial a YOLOv7 (Wang et al., 2022) e
a YOLOvS8 (Jocher et al., 2023). Embora os autores argu-
mentem acerca do aumento no desempenho das mesmas
frente ao desafio MS COCO (Lin et al., 2014), tais vanta-
gens nao se reproduziram em um cendario mais especifico,
em que tais modelos tiveram desempenho aquém aos seus
antecessores. Entretanto, outras investigagoes empiricas de
tais modelos em cendrios diversos sao necessarias para
conclusoes mais categéricas.

Em trabalhos futuros almeja-se expandir os experimentos
realizados considerando outras versoes e modelos da Fami-
lia YOLO, outras abordagens single-shot para detecgao de
objetos, transferéncia de aprendizado, ajuste fino de para-
metros e hiperparametros e também validagao externa com
outras bases de dados para o mesmo problema disponiveis
na literatura.
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