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RESUMO

Este artigo aborda o uso do aprendizado de maquina na detec¢cdo de anomalias
visuais em chips de resina PET (polietileno tereftalato), que podem ser causados por
problemas de fabricacdo, armazenamento ou transporte. Possui explica¢des sobre o
gue é aprendizado de maquina, resina PET e anomalias visuais. Em seguida, discute
como o aprendizado de maquina é usado na industria e quais sdo as técnicas mais
comuns, como regressao linear, regressao logistica, arvores de decisdo, redes
neurais e algoritmos de agrupamento. O artigo entao apresenta uma metodologia para
0 uso do aprendizado de maquina na deteccdo de anomalias visuais em chips de
resina PET, que envolve a criacdo de um modelo de aprendizado de maquina treinado
em imagens de chips normais e anormais apresentando uma acuracia de 97,53%. O
modelo pode entdo ser usado para escanear imagens de chips em tempo real e alertar
0s operadores para investigacdo adicional, melhorando a qualidade do processo de
fabricacdo e reduzindo o nimero de chips com defeito produzidos.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina, Redes neurais, Resina PET, Inspecéo visual,
Anomalias visuais.
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ABSTRACT

This article addresses the use of machine learning to detect visual anomalies
in PET (polyethylene terephthalate) resin chips, which may be caused by
manufacturing, storage, or transportation issues. It has explanations about
what machine learning is, PET resin and visual anomalies. It then discusses
how machine learning is used in industry and what the most common
techniques are, such as linear regression, logistic regression, decision trees,
neural networks, and clustering algorithms. The article then presents a
methodology for using machine learning to detect visual anomalies in PET
resin chips, which involves creating a machine learning model trained on
images of normal and abnormal chips with an accuracy of 97.53 %. The model
can then be used to scan chip images in real time and alert operators for
further investigation, improving the quality of the manufacturing process and
reducing the number of defective chips produced.

Keywords: Machine learning, Neural Network, PET resin, Visual Inspection,
Visual anomalies.

1. INTRODUCAO

O aprendizado de maquina (machine learning) € um campo da Inteligéncia
Artificial que permite que sistemas computacionais adquiram a capacidade de
aprender e melhorar seu desempenho com base em dados, sem a necessidade de
programacao explicita para cada tarefa. Conforme destacado por Rai e colegas
(2021), o aprendizado de maquina envolve o desenvolvimento de algoritmos que
conseguem acessar grandes volumes de dados, identificar padrées complexos e,
assim, tomar decisdes com o minimo de intervencdo humana. A crescente aplicacao
dessas tecnologias na industria tem gerado avancgos significativos em diversos
setores, como saude, finangas e manufatura.

No setor de embalagens, um material amplamente utilizado é o polietileno
tereftalato (PET), uma resina termoplastica da familia dos poliésteres, que se destaca
por sua versatilidade e resisténcia. Segundo a ALPEK POLYESTER (2023), o PET é
comumente utilizado na fabricacdo de garrafas e outros recipientes para produtos
como bebidas, alimentos, cosméticos e medicamentos. A demanda por esse material
exige processos de fabricacdo rigorosos, uma vez que qualquer defeito pode
comprometer a qualidade e a seguranca dos produtos embalados.

Anomalias visuais, como deformidades e falhas estruturais em chips de resina
PET, sdo exemplos de defeitos que podem surgir ao longo da producgéo. Essas
anomalias podem ocorrer devido a falhas no processo de fabricacdo, condigbes
inadequadas de armazenamento ou problemas no transporte (CERATTO, 2016). A
inspecédo visual tradicionalmente utilizada para identificar esses defeitos pode ser
lenta, propensa a erros humanos e prejudicial a saude dos trabalhadores, devido a
demanda fisica repetitiva e a necessidade de aten¢do constante.
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Neste contexto, o uso de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina para
a inspecdo automatizada de chips de resina PET surge como uma solucdo
promissora. Métodos avancados de reconhecimento de imagens e Visao
computacional permitem detectar anomalias de maneira rapida, precisa e nao-
destrutiva, aliviando os operadores humanos das tarefas repetitivas e melhorando o
controle de qualidade.

Nas proximas secles, apresentam-se os trabalhos relacionados ao artigo,
detalhando estudos anteriores que investigaram diversos aspectos do desempenho
da automacao da inspecao visual com Inteligéncia Artificial. Em seguida, apresenta-
se a Metodologia utilizada, na qual compde a aquisi¢céo, pre-processamento e analise
exploratoria dos dados, Modelagem do problema e Métricas de Avaliacédo, na secao
4, apresentam-se resultados e discute-se como 0 presente estudo se diferencia ao
focar especificamente nos fatores que influenciam a identificagédo de falhas em resinas
PET, além da criacao do dataset para este fim. Por fim, registram-se as contribuicbes
finais, limitacdes e as referéncias utilizadas neste estudo.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

A aplicacdo de aprendizado de maquina para detec¢do de anomalias visuais
tem sido amplamente explorada em diversas areas industriais. Uma busca na base
Google Scholar utilizando os termos "classification, visual, deep learning, PET
(polyethylene terephthalate), resin chips” retornou 3.790 estudos. No entanto, n&o foi
encontrado nenhum trabalho que siga os mesmos parametros e particularidades deste
estudo, que envolve a classificacdo de deformidades em gréos de resina PET. Isso
destaca o caréter inédito e a relevancia da contribuicdo deste trabalho.

Dentre os estudos analisados, destacamos alguns que abordam temas
semelhantes, embora em espectros diferentes. Por exemplo, o estudo de Choi et al.
(2023) utiliza algoritmos de aprendizado profundo, como o modelo YOLO, em conjunto
com sensores de imagem para classificar diferentes tipos de residuos plasticos,
incluindo variacbes de PET e PET-G, alcancando uma precisdo superior a 91,7%
(mAP). O artigo discute métodos mais eficientes e sustentaveis de reciclagem,
ressaltando a importancia da separacdo precisa de plasticos com composi¢cées
guimicas semelhantes. Em sintese, a identificagdo do tipo de plastico, como no caso
de um grupo de garrafas plasticas, permite agrupar materiais de mesma composicao
guimica, facilitando processos de reciclagem mais eficazes.

Na mesma linha de raciocinio, tem-se o trabalho de Xiong (2019) que aborda a
criacdo de uma solucéo para melhorar a reciclagem de plasticos, considerando que
87% dos plasticos acabam em aterros ou no ambiente, apenas 9% séo reciclados, e
apenas trés dos sete tipos de plastico sdo reciclaveis. A solu¢do proposta tem duas
partes: 1) projetar um dispositivo barato de infravermelho préximo para classificar os
sete tipos de plastico; 2) usar aprendizado de maquina para diferencia-los. Um
controle remoto de TV foi modificado com emissores de infravermelho e uma camera
Raspberry Pi adaptada para captar a luz refletida e absorvida pelos plasticos. Foram
coletadas mais de 50 garrafas de plastico dos tipos 1, 2, 4 e 5, e as imagens
capturadas foram classificadas. Com o uso de aprendizado de maquina, o dispositivo
conseguiu identificar os tipos de plastico com uma preciséo entre 90% e 99%.
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Outro trabalho na mesma linha de Martinez-Hernandez et al. (2024) que
apresenta uma abordagem para o reconhecimento de plasticos utilizando um maédulo
de sensor espectroscopico de baixo custo, aliado a um conjunto de métodos de
aprendizado de maquina. O sensor € um médulo multiespectral capaz de medir 18
comprimentos de onda, desde o visivel até o infravermelho préximo. Foram aplicados
dez métodos de aprendizado de maquina (Random Forest, Support Vector Machines,
Multi-Layer Perceptron, Convolutional Neural Networks, Decision Trees, Regressao
Logistica, Naive Bayes, k-Nearest Neighbour, AdaBoost, Analise Discriminante
Linear) para processar e analisar os dados coletados de seis tipos de plastico,
incluindo PET, HDPE, PVC, LDPE, PP e PS, provenientes de residuos domésticos. O
pipeline computacional implementado validou a abordagem, com resultados que
mostraram que as Redes Neurais Convolucionais e o Perceptron Multicamadas
reconheceram plasticos com uma acuracia média de 72,50% e 70,25%,
respectivamente, atingindo 83,5% para plasticos PS e 66% para plasticos PET.

Como é possivel observar, a deteccdo de anomalias em chips de resina PET,
entretanto, ainda € um campo em desenvolvimento, e a combinagado de técnicas como
CNNs e aprendizado supervisionado pode oferecer novas oportunidades para
otimizacédo do processo de fabricacéo. Este artigo propde a explorar essa abordagem,
contribuindo com uma metodologia pratica e eficiente para a inspecao automatizada
de chips de resina PET, com foco na melhoria da qualidade do produto final e na
reducdo de custos operacionais.

3. METODOLOGIA

O uso de aprendizado de maquina para detectar anomalias visuais em chips
de resina PET envolve a criacéo e treinamento de um modelo capaz de reconhecer
padrées anbmalos em imagens desses chips. O processo comeca com a coleta de
um conjunto de dados contendo imagens rotuladas de chips normais e com defeitos,
gue serdo usadas para treinar o modelo a identificar irregularidades visuais. Apés o
treinamento, 0 modelo pode ser aplicado em novas imagens, permitindo a deteccéo
automatica de anomalias em tempo real, conforme SOUZA (2020).

3.1. Técnicas de Aprendizado de Maquina

Diversas técnicas de aprendizado de maquina podem ser aplicadas na
deteccdo de anomalias, cada uma com suas préprias vantagens e aplicacdes em
diferentes contextos industriais:

e Regressdo Linear: Utilizada para prever valores continuos com base em
variaveis independentes. Na industria, € aplicada para estimar demandas de
recursos, otimizar consumo energético e prever custos operacionais. Por
exemplo, pode ser usada na previsdao de vendas considerando tendéncias
histéricas e fatores sazonais (Montgomery et al., 2012).

e Regresséao Logistica: Uma técnica de classificacao binaria utilizada para prever
a ocorréncia ou ndo de eventos. E amplamente usada para prever riscos, como
a probabilidade de cancelamento de servico (churn) ou inadimpléncia de
empreéstimos (Hosmer et al., 2013).
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e Arvores de Decisdo: Modelos baseados em regras derivadas dos dados,
comumente utilizados em cenarios onde a interpretabilidade é importante. Sao
amplamente usados na industria para diagnésticos médicos automatizados e
decisbes complexas (Breiman et al., 1984).

e Redes Neurais: Modelos de aprendizado profundo capazes de identificar
padrées complexos em grandes volumes de dados. S&o particularmente
eficazes em tarefas de reconhecimento de imagens e sdo amplamente
aplicadas na deteccao de defeitos em produtos manufaturados (Goodfellow et
al., 2016).

e Algoritmos de Agrupamento: Técnicas de aprendizado n&o supervisionado que
agrupam dados semelhantes sem a necessidade de rétulos pré-definidos.
Esses algoritmos sdo usados em aplicacdes como segmentacédo de clientes
para campanhas de marketing (Jain et al., 1999).

Diante do exposto, no contexto do problema que este artigo se propbe a
resolver, a escolha mais adequada recai sobre as redes neurais. Essas redes sao
particularmente eficazes na identificacao de padrbes complexos em grandes volumes
de dados. Como o problema em questdo envolve inspecdo visual — utilizando
imagens — essa técnica se revela a mais apropriada entre as abordadas neste estudo.
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3.2. Aplicagao de Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

A deteccdo de anomalias visuais em chips de resina PET € particularmente
adequada para o uso de redes neurais convolucionais (CNNs), uma técnica de
aprendizado profundo que tem se mostrado eficaz na anélise de imagens. As CNNs
sdo capazes de identificar padrdes complexos e sutis em imagens digitais, sendo
amplamente utilizadas para detectar defeitos em produtos manufaturados (Microsoft,
2023).

Para implementar um sistema de deteccdo de anomalias visuais, séo
necessarias as seguintes etapas:

e Coleta de Dados: Imagens de chips de resina PET com e sem anomalias séo
capturadas e rotuladas para criacdo de um conjunto de dados robusto. Essas
imagens devem representar uma ampla variedade de defeitos possiveis, como
rachaduras, deformacdes e impurezas.

e Pré-processamento de Imagens: As imagens coletadas sdo pré-processadas
para garantir a uniformidade nos dados de entrada, ajustando aspectos como
resolucédo, escala e remocéao de ruidos.

e Treinamento do Modelo: O conjunto de dados rotulado é usado para treinar um
modelo de CNN, que aprende a distinguir entre chips normais e defeituosos. O
modelo € otimizado para maximizar sua precisado na identificacdo de padrées
visuais anémalos.

e Validacdo e Testes: O modelo é validado utilizando um conjunto de imagens
gue néo foi utilizado durante o treinamento. A precisdo do modelo € avaliada
com base na sua capacidade de detectar anomalias de forma consistente e
eficaz.

e Implementacdo em Tempo Real: Uma vez treinado, o modelo pode ser
integrado ao processo de fabricacdo para realizar a inspecdo de chips em
tempo real. As imagens dos chips sdo capturadas por cameras industriais e
processadas pelo modelo de CNN, que identifica automaticamente defeitos e
alerta os operadores para investigagéo adicional.

3.3. Beneficios da Automacao

O sistema de deteccao automatizada de anomalias proporciona melhorias
significativas na qualidade do processo de fabricagdo. A deteccdo em tempo real
reduz a dependéncia da inspecdo manual, que é propensa a erros humanos e pode
ser fisicamente desgastante. Além disso, a automacao permite uma deteccdo mais
rapida e precisa, minimizando o namero de chips defeituosos e 0s custos associados
ao retrabalho e desperdicio de material (BL SISTEMAS, 2023).
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4. EXPERIMENTOS, RESULTADOS E DISCUSSAO

Nos experimentos realizados, em cada conjunto de testes, realizou-se uma
avaliacdo minuciosa dos resultados, com o objetivo de analisar o desempenho do
software desenvolvido e identificar oportunidades para aprimorar sua estrutura.

O foco central dos testes foi a acuracia, buscando alcancar o mais alto nivel de
confianca na classificagdo das imagens.

Como mostrado na Figura 1, os experimentos de classificacao foram realizados
utilizando imagens capturadas em um ambiente controlado de laboratorio quimico,
envolvendo trés diferentes classificagdes de chips de resina PET.

Figura 1 — Bancada de analises para visualizacao de deformidades em resina PET.

Fonte: Autoria propria.

4.1 Perfil da Amostra

A amostra consiste em graos de resina PET, com um total de 100g coletadas
em intervalos de tempo ao longo do lote de producao. O processo de visualizacao das
amostras, conforme o procedimento interno do laboratorio quimico, é ilustrado na
Figura 2.
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Figura 2 — Graos de resina PET para avaliagao visual de deformidades.

Fonte: Autoria propria.

4.2 Aplicagéo de Inteligéncia Artificial

A criacdo do algoritmo de aprendizado de maquina, projetado para reconhecer

deformidades nos chips de resina PET por meio de um processo de aprendizado
supervisionado, envolve as seguintes etapas:

Obtencédo de Dados: A primeira etapa consistiu na coleta de dados relevantes,
que incluiu amostras de chips de resina PET com diferentes tipos de
deformidades. Essas amostras foram cuidadosamente identificadas,
separadas e fotografadas, gerando um banco de dados abrangente com
imagens de chips de PET apresentando véarias anomalias de producéo.

Etiquetamento dos Dados: As imagens coletadas foram rotuladas
manualmente, com cada uma marcada de acordo com a deformidade
especifica apresentada (por exemplo, chips com sobressaléncias, chips
fundidos, etc.). Esse processo de etiquetamento € crucial, pois permite que 0s
algoritmos aprendam a associar as caracteristicas visuais das deformidades as
suas respectivas classes.

Pré-processamento das Imagens: As imagens passaram por um pré-
processamento para garantir que estivessem em um formato adequado para o
treinamento dos algoritmos. Essa etapa inclui operacées como limpeza de
imagem, normalizacdo, redimensionamento e outras transformacdes que
melhoraram a qualidade dos dados de entrada.

Selecdo de Algoritmos: Optou-se por utilizar frameworks de deep learning,
como TensorFlow/Keras, para treinar um modelo de rede neural com os dados
fornecidos. Para problemas de reconhecimento de imagens, foram
empregadas redes neurais convolucionais (CNNs), que s&o especialmente
eficazes em tarefas de visdo computacional.

Treinamento dos Algoritmos: Os algoritmos foram treinados utilizando as
imagens pré-processadas e rotuladas. Durante essa fase, o algoritmo ajustou
seus parametros internos para minimizar a diferenca entre as saidas previstas
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e as saidas esperadas (rotuladas). O treinamento foi um processo iterativo,
permitindo ao algoritmo aprender gradualmente a reconhecer padrbes e
classificar as deformidades com maior precisao.

e Validacao e Ajuste de Parametros: Apés o treinamento, os algoritmos foram
validados com um conjunto de dados separado (conjunto de teste) para avaliar
a precisdo e a capacidade de generalizacdo do modelo. Foram realizados
ajustes adicionais para otimizar o desempenho.

4.3. Avaliando o Treinamento do Modelo

O comando model.fit (), conforme mostrado na figura 3, € uma funcéo
usada em frameworks de deep learning como TensorFlow/Keras para treinar um
modelo de rede neural com os dados fornecidos.

Figura 3 — Linha de cédigo que treina o0 modelo utilizado.

model . Fit{x_train, y_train,batch_size=32,epochs=5,

validation data=(x test, y test),callbacks=callbacks]

Fonte: Autoria propria.

4.3.1 Componentes do model.fit ()
1. x_train ey_train:

e X _train: Este é o conjunto de dados de entrada (features) utilizado para
treinar o modelo. Pode consistir em uma matriz de imagens, dados
numeéricos ou qualquer outra forma de dados que o modelo possa
processar como entrada. Neste caso, foi utilizada uma matriz de
imagens.

e y train: Este é o conjunto de rétulos (labels) correspondente ao x_train,
representando as saidas desejadas que o modelo deve aprender a
prever.

2. batch_size=32:

e Este parametro define o nimero de amostras que o modelo processa
antes de atualizar seus parametros internos. Um batch_size de 32
significa que o modelo calcula a perda e ajusta 0s pesos apds processar
32 exemplos do conjunto de treinamento.

3. epochs=5:

e Este parametro define o nimero de vezes que o modelo passara por
todo o conjunto de treinamento, ou seja, as matrizes x_train e y_train.
Cada passagem completa pelos dados é chamada de "época". Com
epochs=5, o modelo seré treinado por 5 épocas.

4. validation_data=(x_test, y_test):
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e Este argumento € utilizado para avaliar o desempenho do modelo em
um conjunto de dados de validagcdo (neste caso, x_test e y_test) ap6s
cada época. Isso ajuda a monitorar a performance do modelo em dados
gue ele ndo viu durante o treinamento, o que é essencial para detectar
0 overfitting.

5. callbacks=callbacks:

e Os callbacks sao fungdes opcionais que podem ser passadas para o
model.fit() para personalizar o treinamento. Exemplos de callbacks
incluem EarlyStopping, que interrompe o treinamento quando a
performance ndo melhora, e ModelCheckpoint, que salva o modelo ap6s
cada época.

4. 4. Rotulando Dados

A implementacdo em Python utiliza a biblioteca Matplotlib para visualizar
algumas amostras do conjunto de dados de treinamento (x_train) e seus respectivos
rotulos (y_train). O objetivo principal é exibir as primeiras 16 imagens do conjunto,
acompanhadas de seus rotulos, permitindo uma melhor compreensédo do contetudo
visual e a verificagcdo da correcdo das imagens e rotulos. O cédigo gera uma grade de
gréficos 4x4, totalizando 16 subplots em uma Unica figura, conforme ilustrado na
Figura 4. Cada subplot apresenta uma imagem do conjunto de treinamento.

Figura 4 — Estrutura do grafico 4 x 4.
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Fonte: Autoria prépria.

e lteracao: O loop for percorre as primeiras 16 imagens (x_train[i]) e seus
rétulos (y_train[i]) para exibi-las.
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e category_dict: Este dicionario é utilizado para mapear os valores dos
rétulos (0, 1, 2) para suas respectivas categorias textuais (‘normal’,
‘geminado’, ‘palito’). Essa abordagem facilita a interpretacao dos rétulos,
exibindo o0 nome da categoria em vez de apenas um numero.

e Facilidade de Interpretac&o: Ao utilizar rétulos textuais (por exemplo,
'normal’, 'geminado’, 'palito’), o cbédigo se torna mais intuitivo para
interpretar os resultados, especialmente na compreenséo do que cada
rétulo representa.

e Usabilidade: Seguir a préatica recomendada de visualizar os dados
antes de treinar um modelo é essencial para garantir que o conjunto de
dados esteja corretamente formatado e que as amostras sejam
representativas das classes que o modelo deve aprender a distinguir.

4.5 Avaliando o Desempenho do Modelo

O registro do treinamento do modelo apresenta os resultados ao longo de 5
épocas. A Tabela 1 ilustra o desempenho do modelo em todas as épocas,
complementada pela representacéo grafica na Figura 04, que facilita a avaliacdo dos
resultados.

Tabela 01 — Desempenho do modelo durante as 5 épocas.

Loss Aourdcia Val Loss Val Acuracia Learming

Epoca  (Treinamento) [Trefnarmenta) (Validagan) (Valldacaa) Rate

N - - P — o P
- A0 5L LS 2 el LA -

o S e - Jby =5

Fonte: Autoria propria.

Na primeira época, a loss é relativamente alta e a precisao inicial do modelo &
baixa (36.42%), o que é esperado. No entanto, a validacdo apresenta uma precisao
superior (77.78%), sugerindo que o modelo esta comecando a aprender.

Na préxima, o modelo demonstra uma melhoria na precisdo de treinamento,
atingindo 58.33%. A precisdo de validacdo também melhora significativamente,
alcancando 96.30%, enquanto a loss de validacéo diminui, o que é um sinal positivo.

Na época seguinte, 0 modelo continua a apresentar melhorias, com a precisdo
de treinamento agora em 80.56% e uma excelente precisédo de validacdo de 97.53%.
A perda continua a diminuir, indicando um bom ajuste.
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Na pendultima época, a precisdo de treinamento atinge 95.06%, enquanto a
precisdo de validacdo se mantém alta. A perda de validacdo continua a diminuir,
sugerindo que o modelo esta se ajustando bem aos dados.

Na ultima época, a precisdo de treinamento atingiu 98.77%, refletindo um
desempenho excepcional. A preciséo de validacdo permanece estavel, indicando que
0 modelo conseguiu aprender efetivamente a partir dos dados de treinamento.

Figura 5 — Grafico comparativo do teste e treinamento da rede neural.

1.0 4

|

-
e
A

w—AT@IN 3CCUracy
est_accuracy J

.2 - ' 2 * * . -

0.0 05 1.0 1.5 2.0 2.5 30 335 40
Fonte: Autoria propria.

O modelo alcanca uma precisdo de treinamento muito alta, de 98.77%,
enquanto mantém uma boa precisao de validacdo, de 97.53%. A perda de validacéo
€ baixa, 0 que sugere um bom ajuste.

Observacdes gerais indicam que houve uma melhoria continua ao longo das
épocas, com um aumento na precisdo do modelo e uma diminuicdo da perda, tanto
no conjunto de treinamento quanto no de validacdo. A precisdo de validacao
permanece consistentemente alta ap6s a segunda época, o que é um bom sinal de
gue o modelo esta generalizando bem e ndo apresenta overfitting.

Além disso, o modelo é salvo ap0s a primeira época, uma vez que a perda
apresentou uma melhoria significativa. Nas épocas subsequentes, embora a perda de
treinamento continue a diminuir, o callback ndo considera essas melhorias como
suficientes para salvar o modelo novamente.

Instituto Federal de Pernambuco. Campus Jaboatédo dos Guararapes. Curso de Analise e
Desenvolvimento de Sistemas. 9 de outubro de 2024.



4.6. Métricas de Desempenho Adicionais

A avaliacdo apresentada na Figura 05 sugere que o modelo de aprendizado de
maquina esta se comportando de forma muito eficaz, apresentando altos valores de
preciséo, recall, F1-score e outras métricas, o que indica um excelente desempenho
na tarefa de classificacao.

Figura 5 — Desempenho das métricas médias do modelo
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Fonte: Autoria propria.

A acuréacia de 0,9753 (ou 97,53%) indica que o modelo classificou corretamente
97,53% dos exemplos no conjunto de teste, o que € um sinal positivo, especialmente
em cenarios onde ha uma distribuicdo balanceada entre as classes.

A precisdo média de 0,9762 (ou 97,62%) sugere que, entre as instancias

classificadas como positivas, 97,62% realmente pertencem a classe correta. Alta
precisao é essencial em contextos onde os falsos positivos precisam ser minimizados.

O recall de 0,9753 (ou 97,53%) indica que o modelo conseguiu identificar
corretamente 97,53% das instancias que pertencem a cada classe.

Por fim, o Fl-score médio ponderado de 0,9751 reflete o equilibrio entre
precisdo e recall, sugerindo que o modelo apresenta um bom desempenho geral,
mesmo que haja uma leve variacao entre as classes.

4.6.1 Anédlise por Classe
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As trés classes (0, 1 e 2) apresentam valores de preciséo, recall e F1-score
bastante proximos. No entanto, a classe 2 demonstra um recall ligeiramente inferior
(0,93), indicando que o modelo teve um pouco mais de dificuldade em identificar
corretamente todas as instancias dessa classe. Apesar disso, 0s valores permanecem
elevados, sugerindo que o modelo se sai bem ao lidar com todas as classes.

4.6.2 Métricas Complementares

O coeficiente Kappa de Cohen, com um valor de 0,9630, indica um forte acordo
entre as previsdbes do modelo e as classificacdes reais, superando o que seria
esperado por acaso. Um valor tdo alto é um sinal positivo de que o modelo esta
generalizando bem. Quanto a sensibilidade e especificidade, ambos os valores séo
1,0000, o que indica que o modelo € perfeitamente capaz de identificar a presenca
(sensibilidade) e a auséncia (especificidade) das caracteristicas das classes, sem
erros de classificacao.

4.6.3 Matriz de Confusao

A Figura 6 apresenta uma matriz de confusdo do modelo, que € uma ferramenta
fundamental para a avaliagdo do desempenho de um modelo de classificacao.

Figura 6 — Matriz de confuséo do modelo

true label

1] 1 2
predicted label

Fonte: Autoria propria.

A matriz de confuséo contém trés classes (Palito = 0, Normal = 1 e Geminado
= 2), com os valores nas células indicando a quantidade de previsbes corretas e
incorretas realizadas pelo modelo. Na avaliagédo de cada classe, observou-se que,
para a Classe 0, 27 amostras foram corretamente classificadas como tal, e ndo houve
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amostras incorretamente classificadas como classe 1 ou 2. Para a Classe 1, o
desempenho foi semelhante: 27 amostras foram corretamente classificadas, sem
erros de classificacdo para as classes 0 ou 2. Na Classe 2, 25 amostras foram
corretamente identificadas, mas houve duas previsdes incorretas: uma amostra foi
classificada erroneamente como classe 0 e outra como classe 1.

Essa andlise indica uma precisdo alta nas Classes 0 e 1, onde o modelo
demonstrou desempenho impecavel, sem erros de classificacdo. No entanto, a classe
2 apresentou uma ligeira confusdo, com duas amostras classificadas incorretamente.
Isso sugere que o modelo teve um pouco mais de dificuldade em separar claramente
as instancias da classe 2, possivelmente devido a similaridades com as classes 0 e 1.

5. CONSIDERACOES FINAIS, LIMITACOES E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho teve como objetivo principal utilizar Inteligéncia Artificial
para reconhecer deformidades em chips de resina PET a partir de imagens desses
componentes. Para isso, foi implementado um software que utiliza uma rede neural,
desenvolvida com a biblioteca Keras (um involucro da plataforma TensorFlow),
permitindo que o modelo adquirisse conhecimento por meio de aprendizagem
supervisionada. Os resultados demonstraram a eficacia do software, evidenciando a
capacidade de identificar deformidades nos chips de resina PET com base nas
imagens analisadas.

O modelo apresentou um bom desempenho, com alta precisdo tanto no
treinamento quanto na validagdo. A queda constante na loss indica que o ajuste aos
dados estd ocorrendo de maneira satisfatoria, e a elevada precisdo de validagcéo
sugere que o0 modelo esta generalizando bem. Caso a melhoria continue sem indicios
de overfitting, 0 modelo se posiciona favoravelmente para aplicacdo em ambientes de
producao.

As métricas obtidas revelam que o modelo é robusto, executando a tarefa de
classificacdo com alta eficiéncia. A excelente precisdo e a capacidade de
generalizacao sugerem que o modelo é confidvel para uso pratico em seu contexto de
aplicacdo. Contudo, a pequena variagao no recall da classe 2 merece investigacéo
adicional para entender melhor se existem caracteristicas inerentes a essa classe que
poderiam ser melhor capturadas.

A matriz de confuséo confirma o desempenho geral do modelo, apresentando
uma precisado quase perfeita nas classes 0 e 1, e uma leve margem de erro na classe
2. Esses resultados refletem a alta acuracia do modelo (97,53%) e a necessidade
potencial de ajustes finos para aprimorar a classificacdo da classe 2. A analise visual
complementa as métricas numéricas, reforcando a confiabilidade do modelo, ao
mesmo tempo em que sugere melhorias na distingéo entre as classes, especialmente
no que diz respeito a classe 2.

Embora os resultados sejam promissores, algumas limitacbes devem ser
reconhecidas. A variacdo no desempenho da classe 2 indica que o modelo pode nao
ter sido suficientemente treinado com um conjunto diversificado de amostras. Futuros
trabalhos podem se concentrar na ampliagcdo do conjunto de dados, incluindo mais
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exemplos da classe 2, bem como na implementacao de técnicas de aumento de dados
(data augmentation) para melhorar a robustez do modelo. Além disso, a exploracéo
de arquiteturas de rede mais avancadas e ajustes nos hiperparametros podem
contribuir para otimizar ainda mais a capacidade do modelo em classificar
corretamente todas as classes.

O codigo fonte e o dataset utilizado podem ser disponibilizados mediante
contato com o autor.
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