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Abstract: Industry 4.0 has provided significant advances in several areas, one of them being
in the mining sector. Within the mining process, the ore drying stage is characterized as an
important phase in which the ore passes through rotating vacuum filters, in order to reduce
its moisture. One of the problems at this stage concerns the detection of the quality of filters
in the drying machine, with the clogging of the filtering medium being the main reason for
the poor quality of the filter. Therefore, this work proposes the use of deep neural networks
to recognize the quality of these filters for preventive maintenance. Unet and SegNet network
architectures were applied, two types of convolutional neural networks, encoder/decoder. As a
result, it was possible to obtain more than 90% accuracy in the correctness of the model, as well
as the determination of a quality indicator for these equipments.

Resumo: A industria 4.0 tém proporcionado significativos avancos em diversas dreas, sendo uma
delas o setor de mineragao. Dentro do processo de mineragao, a etapa de secagem do minério
caracteriza-se como uma importante fase a qual o minério passa por filtros, como os filtros
rotativos a vacuo, com o objetivo de diminuir sua umidade. Um dos problemas existentes nessa
etapa diz respeito a detecgdo da qualidade dos filtros existentes na méquina de secagem, sendo o
entupimento do meio filtrante o principal motivo da méa qualidade do mesmo. Logo, este trabalho
prop6e o uso de redes neurais profundas para classificar e mensurar a qualidade desses filtros
para realizacao de manutencao preventiva. Foram aplicadas as arquiteturas de redes Unet e
SegNet, dois modelos de redes neurais convolucionais do tipo encoder/decoder. Como resultado,
foi possivel obter mais de 90% de precisdo no acerto do modelo, bem como a determinagao de
um indicador de qualidade das telas verticais relacionadas a esses equipamentos.
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1. INTRODUCAO

A industria 4.0 chega como um grande avango tecnolégico
no meio industrial, trazendo inimeras inovagoes, impac-
tando diversos setores, mostrando otimizagoes e agilidades
em todos os processos. Em seu estudo sobre os impactos da
industria 4.0 na mineragao, Cesdrio Neto (2020) ressalta
que a industria da mineracao busca ter uma melhora na
eficiéncia produtiva, reducao em danos fisicos e ambientais,
e uma melhor capacidade de planejamento.

O processo de beneficiamento do minério de ferro exigem
varias etapas que comegam na perfuracao e desmonte
das rochas na mina até atingir o produto final que sera
vendido. O processo é dividido nas etapas: cominuigao (bri-
tagem e moagem); peneiramento e classificagao; concentra-
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¢ao; desaguamento (espessamento e filtragem); secagem; e
disposigao de rejeito (Luz and Lins, 2018).

Durante a etapa final do desaguamento é realizado o pro-
cesso de filtragem na polpa de minério de ferro obtida nas
etapas anteriores. O processo de filtragem é responsavel
em separar o minério de ferro da agua, onde particulas
de minério sao acumuladas no exterior do meio filtrante
formando “tortas”. Varios tipos de filtros podem ser apli-
cados, como filtros rotativos a vdcuo (tambor e disco),
filtros de correia, filtro-prensa e filtros de pressao (hiperba-
ricos)(Luz and Lins, 2018). Este trabalho tera como foco
os filtros rotativos de disco vertical a vécuo.

Soares et al. (2017), traz uma pesquisa que busca analisar
e observar os problemas durante o processo de filtragem
usando filtros de disco vertical a vacuo. Erros nesta etapa,
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causam a paralisagao da filtragem, o que acaba impac-
tando diretamente a producao.

Um dos problemas se mostra no entupimento do meio
filtrante que prejudica a retirada da umidade da polpa.
Esse problema torna o processo menos eficiente criando a
m4 formagao das tortas nos filtros. Exemplos de qualidade
dessas tortas podem ser vistos na Figura 1, onde em (a)
possui um filtro com mé formacdo e em (b) com boa
formacao.

(a) T (b)

Figura 1. Qualidade na formagao da torta. (a) possui um
filtro com m4 formagéo e em (b) com boa formacao.

Tendo em vista a necessidade de classificar e mensurar
a qualidade do meio filtrante, este trabalho tem como
proposta utilizar tecnologias de inteligéncia artificial, para
obter uma forma de classificagdo que seja satisfatéria
e forneca informagGes para uma abordagem preditiva,
atenuando os possiveis impactos na produgao.

Na sequéncia do trabalho, encontra-se o estado da arte na
Secao 2, mostrando estudos feitos na area e suas aplicagoes.
A Sec@o 3 consiste no processo de desenvolvimento do
trabalho, evidenciando cada etapa realizada. Em seguida,
na Se¢ao 4 encontram-se os resultados adquiridos, e por
fim, na Secao 5, temos a conclusao e as sugestoes para
trabalhos futuros.

2. ESTADO DA ARTE

Visando o processo de filtragem do minério, os estudos a
seguir expoe algumas possiveis solugoes para o problema
apresentado.

De acordo com Oliveira et al. (2004) um processo de
filtragem na mineragao consiste em separar o sélido-liquido
através de um meio que retém os sélidos e permite a
passagem do liquido. Em uma filtragem tipica existe uma
camada denominada torta, onde ha o acimulo de sélido
aglomerado, a polpa a ser filtrada e o liquido separado.
Para aumentar a eficiéncia é preciso que o meio permita
a passagem do liquido com a minima resisténcia, sem que
seja permitida a passagem dos sdlidos. Os materiais que
podem ser utilizados na fabricagdo do meio filtrante sao,
algodao, la, nylon, seda, juta, fibra de vidro, borracha
porosa, carbono poroso, metais e outros materiais sinté-
ticos. O estudo apresenta que um fator significativo para o
entupimento é a quantidade de sélido na polpa, assim como
a distribuicao granulométrica que também desempenha
uma importante fungao na filtragem.
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Em um estudo, feito por Silva et al. (2015), diz ser possivel
fazer um teste prévio para a escolha do material que ira
atuar como meio filtrante. O teste de filtragem em folha
consiste em uma metodologia laboratorial que utiliza um
suporte de filtragem padrao para ensaios. Neste teste,
como resultado, é possivel obter a quantificacao de controle
do nivel de vacuo e porcentagem de sélidos da alimentagao,
lavagem da torta e temperatura da polpa.

Ainda no estudo de Silva et al. (2015), no teste mais
satisfatorio no quesito tempo de filtragem e umidade, foi
visto um tempo de trés minutos e umidade entre 15% e
22%.

Uma solucao para amenizar o entupimento do meio fil-
trante é vista em um artigo de Turrer et al. (2010), que
apresenta o uso de coagulantes para uma manutengao
no desempenho do processo de filtragem. No processo de
filtragem do minério de ferro é adicionado éxido de célcio
(cal) a polpa que ao misturar-se com a dgua gera uma
coagulacao das particulas sélidas, isto melhora o desem-
penho da filtragem, uma vez que os sélidos aglomerados
contribuem para que a produtividade do processo esteja
em patamares aceitaveis.

H& poucos estudos sobre o uso da visao computacional
e inteligéncia artificial na inddstria da mineragao. O que
pode ser visto é um estudo feito por Frick (2008), onde é
mostrada a classificagdo de lascas de quartzo a partir do
uso de visao computacional e redes neurais.

Diante da falta de estudos abordando a utilizacao de redes
neurais e processamento de imagens para solucionar os
problemas inerentes a filtragem de minério, a proposta
deste trabalho tem como grande diferencial, a contribuicao
de uma solugao usando visao computacional com redes
neurais para classificar e mensurar a qualidade dos filtros,
e a proposta de um indicador preventivo para o estado das
telas dos filtros verticais desses equipamentos rotativos de
secagem de minério.

3. DESENVOLVIMENTO PROPOSTO

O desenvolvimento do trabalho foi feito com base no
fluxograma da Figura 2. Ele estd dividido nas etapas de
aquisicao dos videos, separacao e rotulagao das imagens,
criacao do Dataset, a escolha dos modelos de rede neural,
andlise e comparacao dos modelos e por fim, a criacdo de
um indicador de qualidade para a formagao da torta.

As subsegoes seguintes, irdo detalhar os processos de de-
senvolvimento apresentados em cada bloco do fluxograma
da Figura 2.

8.1 Aquisi¢ao das imagens

A aquisi¢ao das imagens foi realizada a partir de videos
do equipamento que contém os filtros, disponibilizado de
forma offline para este estudo. Foram utilizados trés tipos
de videos que mostram estados diferentes da formacao das
tortas nos filtros. Uma filmagem de uma torta de minério
se formando por completo, que pode-se dizer ser uma torta
de boa qualidade vista na Figura 3(c). Uma torta com uma
formagao mediana, a qual a manutengao ainda nao é imedi-
ata, mas estd proxima de ocorrer irregularidades, presente
na Figura 3(a). E por fim, a Figura 3(b) representa uma
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Figura 2. Fluxograma de desenvolvimento.

torta classificada como ruim, onde a formacao da torta é
vista em poucos pontos do meio filtrante.

Figura 3. Imagens retiradas da filmagem dos filtros.

Para cada video foi feita a extragao das imagens em frames,
obtendo figuras estaticas para a manipulacéo.

3.2 Rotulacao

A etapa de rotulagdo das imagens foi feita utilizando um
software chamado Image Annotation Tool (Kldser, 2010).
Este software proporciona a criagao de mascaras binarias
para imagens, selecionando a area que deseja destacar.
Na Figura 4 é possivel ver alguns exemplos de mascaras
obtidas pelo uso do software, construidas a partir das
imagens originais.

3.3 Dataset

O dataset consiste no conjunto de dados que serd usado
para a realizagao do treinamento e validagao das arquite-
turas de redes neurais utilizadas. No caso deste estudo, ele
¢é formado pela filmagem dos filtros verticais presentes na
etapa de filtragem do minério.

A composicao do dataset foi feita a partir da extragao de
imagens dos videos e as rotulacoes apresentadas anterior-
mente. Assim, foram separadas em conjuntos de entrada e
saida, totalizando 120 amostras. Dessas, 1/3 foram obtidas
para cada tipo de torta filmada, retiradas de diferentes
trechos dos videos.

Além disso, imagens nao rotuladas foram usadas para
teste, de maneira a visualizar qualitativamente o compor-
tamento das redes neurais aplicadas para imagens nunca
vistas antes.
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Figura 4. Exemplo de mascaras obtidas pelo software
Image Annotation Tool.

8.4 Arquitetura de redes neurais aplicadas

Para este trabalho foram escolhidas duas arquiteturas se-
melhantes, porém cada uma com suas peculiaridades e
eficiéncias diferentes. As arquiteturas utilizadas sdo a Seg-
Net (Badrinarayanan et al., 2015) e a Unet (Ronneberger
et al., 2015), redes neurais convolucionais, do inglés Convo-
lutional Neural Network (CNN), do tipo encoder/decoder.

Unet: A arquitetura UNET é vista em Ronneberger
et al. (2015) como uma aplicagao de CNN para segmenta-
¢ao de imagens na Biomedicina. A ilustracdo da arquite-
tura do tipo Unet pode ser vista na Figura 5.
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Figura 5. Arquitetura Unet. Fonte: Ronneberger et al.
(2015).

A Unet possui um caminho, que consiste na contracio
(encoder) da imagem e outro caminho que é a expansao
(decoder). A contracao consiste na repeticdo de convolu-
¢oes 3x3, tendo sua representacao matemadtica vista na
Equacao 1, onde f é definida como a imagem original e g
o filtro. Logo, (f *g) caracteriza a resposta da convolugao.
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(f#9)(@,5) =Y fla,b)gli—a,j—b) (1)
a b

A convolucao em imagens é feita com a correlagao entre
o kernel invertido e a imagem de entrada, multiplicando
elemento por elemento, e o resultado de saida sendo a soma
dessas multiplicagbes (Zhang et al., 2021).

Cada uma dessas convolugoes € seguida por uma fungao de
ativacao que ird decidir se a saida da camada é relevante
ou nao para o andamento da rede. Usualmente é utilizada
a funcao ReLu, representada pela Equacgao 2.

ReLu(xz) = maz{0,z} (2)

A funcao ReLu, em geral, ird ativar apenas os elementos
positivos, descartando os negativos passando sua ativacao
para O.

Ap6s a convolucao, uma operagao de pooling maximo 2x2,
que cria um agrupamento com as caracteristicas extraidas,
é aplicada. A operacao ird selecionar o valor maximo entre
a vizinhanga, diminuindo a resolucao.

Ap6s fazer duas convolugoes na etapa de contracéo, ¢ feita
uma convolugao transposta 2x2. Ela funciona de forma que
a saida esperada seja a inversa de uma convolugao normal,
assim a convolucao aumenta a resolucao da entrada, e esta
é concatenada para a etapa de expansao.

O caminho de expansao possui a mesma convolugao 3x3
seguida pela ativacdo ReLu. Por fim, na camada final,
existe uma convolugao 1x1 e uma ativacao do tipo sigmoide
(Equacao 3), utilizada para mapear as 64 camadas e
transformar os valores que estdo na forma real para saidas
de intervalos entre 0 e 1. Apds isso, a saida apresenta uma
imagem bindria, representando a classe de cada pixel da
imagem de entrada.

1
~ 1+exp(—x)

3)

sigmoid(x)

SegNet: A arquitetura do tipo SegNet, vista na Fi-
gura 6, foi apresentada em Badrinarayanan et al. (2015).
Ela consiste em 13 camadas convolucionais na etapa de
codificagdo, sendo elas as mesmas 13 camadas utilizadas
na arquitetura VGG16, apresentada por Simonyan and
Zisserman (2014) e foi construida para a classificagdo de
objetos.

Convolutional Encoder-Decoder

Input Output

Pooling Indices

RGB Image I conv + Batch Normalisation + ReLU Segmentation

I Pooling [ Upsampling Softmax

Figura 6. Arquitetura SegNet. Fonte: Badrinarayanan
et al. (2015).

Cada camada de codificagdo da SegNet possui uma deco-
dificacao correspondente, sendo assim, a etapa de decodi-
ficagdo também possui 13 camadas. A codificagdo desta
arquitetura possui uma convolugao, seguida de uma nor-
malizagao em lote, que consiste em normalizar a saida
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subtraindo a média do lote e dividindo pelo desvio padrao
do lote. O lote, que é passado como parametro da fungao de
treinamento, é determinado pela quantidade de dados que
irao ser utilizados a cada época. A funcao de normalizacao
em lote é exemplificada na Equacao 4, em que up é a média
e op o desvio padrao.

BN(X) = —F2 (4)
OB

Assim, seguindo de uma ativacao ReLu, e ao fim de cada
camada é feito um pooling maximo 2x2. Pode-se reparar
uma grande semelhanca com a arquitetura apresentada
anteriormente, Unet. O que difere as duas arquiteturas é a
etapa de decodificagao. Enquanto na Unet é transferido, a
cada codificagao, todo o mapa de caracteristica para a ca-
mada de decodificacdo, processo que gera um maior custo
de memdria, na SegNet é apenas reutilizado os indices de
agrupamento das camadas de codificagao correspondente.
Com isso, a decodificagao é seguida de uma convolugao,
uma normalizagao em lote e uma ativagao ReLu. Por fim,
na ultima camada, a saida é adicionada a um classificador,
chamado soft-maz, representado na Equagao 5, onde X é
o valor do pixel na posi¢ao (i, j), e trds a probabilidade de
cada pixel para a quantidade de classes especificadas.

exp(Xi;)

softmaz(X);; = S exp(Xix)

(5)

3.5 Treinamento das redes

Ambos os modelos seguiram uma mesma linha de treina-
mento. O treinamento de uma rede neural consiste nas
etapas de propagacao e retro-propagacao. Na propagagao,
a cada iteragao é passado um determinado lote de dados
pelas camadas definidas em cada modelo, o nimero de nés
(neurénios) em cada camada varia conforme o tamanho da
entrada.

Apos terminada a propagagao é feito o calculo da perda,
avaliando se a saida proporcionada pela rede obteve um
desempenho desejavel. Com isso, comeca a etapa de retro-
propagacao que consiste em encontrar os valores desejados
de saida e comparar com as saidas atuais, e com isso, por
meio de uma funcao de otimizacao, atualizar os parametros
de forma que o erro diminua.

A funcao de otimizacgdo utilizada no trabalho, que é
também a mais comum nos treinamentos de redes neurais
atuais, foi a funcdo chamada Adam. A funcido Adam,
proposta por Kingma and Ba (2014), tem o objetivo de
minimizar a perda a cada época de treinamento. Segundo
Ribeiro et al (2020), a fungdo Adam calcula uma média
da atualizagao anterior e uma variacao da atualizagao
atual, e entao, faz uma normalizagao dos parametros de
treinamento de forma que o resultado chegue préximo ao
esperado.

3.6 Comparagdo de resultados
Para que seja possivel comparar e avaliar o desempenho
dos modelos, sao passadas, durante o treinamento, métri-

cas de avaliagao para entender como estd o comportamento
dos modelos diante das diferentes épocas.
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As arquiteturas receberam as mesmas métricas de avali-
acao em seus treinamentos, e também sao avaliadas pela
taxa de perda de cada treinamento, onde o intuito é ser
minimizada a cada época. A fungao de perda consiste em
calcular a porcentagem de pixel que nao esta na interseccao
da imagem predita pela rede e a mascara real. Para esse
calculo é feita a divisao da intersecao das imagens pela
uniao das duas.

As métricas usadas foram, a precisao e a recall. Comegando
pela precisao, ela é uma métrica determinada pela Equa-
¢ao 6, onde V P significa verdadeiros positivos, e F'P falsos
positivos. A precisao define quantos porcentos dos acertos
da rede realmente sao corretos.

VP
VP+ FP

precision = (6)
A métrica recall, é definida na Equacao 7, onde F'N é falso
negativo, e mostra a capacidade da rede de determinar se
um resultado é verdadeiro.

VP
recall = m (7)

3.7 Indicativo de qualidade

O indicativo de qualidade do preenchimento da torta no
meio filtrante, levando em consideracao a area preenchida,
consiste em fazer uma comparagdo entre a mascara real,
com o tamanho completo do meio filtrante, e o retorno da
imagem classificada pelas redes neurais. Logo, o objetivo
é encontrar/caracterizar uma porcentagem de preenchi-
mento da torta no filtro.

Essa comparacao é feita a partir da intersecao das duas
imagens, fazendo a multiplicagdo dos elementos correspon-
dentes de cada matriz de imagem bindria, e assim, obtendo
apenas elementos classificados como minério dentro da
regiao da torta. Dessa forma, normalizamos a imagem de
maneira que a classificagao da rede se restrinja a apenas os
pixels dentro da regiao do ground truth do meio filtrante.

Com isso, basta dividir a quantidade de pixels normaliza-
dos pela quantidade total estabelecida pelo ground truth,
encontrando uma porcentagem de preenchimento da torta
(Equagao 8). A partir deste indicativo, pode-se entao esta-
belecer regras de negécio quanto a qualidade da formacao
da torta em funcao dessa porcentagem de preenchimento.
Assim, quando houver uma porcentagem abaixo do valor
definido, esta referéncia indicaria uma possivel necessidade
de atengao no filtro.

_ TotalFiltron AreaDaTorta

q Total F'Iltro

(3)
4. RESULTADOS

4.1 Ferramentas utilizadas

Para que seja possivel obter e comparar os resultados

encontrados pelas arquiteturas de rede, foi utilizado al-

goritmos desenvolvidos na linguagem Python. Para a visu-
alizacao dos dados adquiridos, além das imagens de saida,
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foi desenvolvido algoritmos para gerar graficos, e mostrar
o comportamento de cada rede.

Junto da linguagem Python, foram utilizadas algumas
bibliotecas auxiliares. Para a parte das redes neurais, foi
utilizada a biblioteca TensorFlow, que é uma biblioteca
de cédigo aberto composta de fungées e modelos préprios
para o aprendizado de méquina, e também aprendizado
profundo. O TensorFlow nos permite utilizar sua prépria
funcao de treino, passando os parametros que desejamos
visualizar e integrar a rede. Junto ao TensorFlow, utiliza-
se a API Keras na implementacao do modelo.

Vale ressaltar que o algoritmo utilizado foi baseado em
algoritmos ja existentes e disponibilizados na plataforma
GitHub.

A leitura e manipulagao das imagens é feita com o auxilio
das bibliotecas, também de cédigo aberto, OpenCV e
Numpy, onde é possivel manipular as imagens de forma
que seja possivel introduzi-las no modelo.

Para a elaboragao dos graficos e leitura dos dados adquiri-
dos através dos testes e treinamentos, as bibliotecas Pan-
das e Matplotlib, foram de grande auxilio para o projeto. A
primeira nos permite fazer a leitura de dados em tabelas e
manipuld-los como dataframes, e a segunda possui funcoes
para geracao de graficos.

Para a execucdo dos algoritmos usou-se a plataforma
Colaboratory, uma ferramenta do Google, que nos permite
rodar cédigos em maquinas alocadas na nuvem.

4.2 Andlise das Redes Neurais quanto aos resultados

Nesta secao os resultados obtidos para cada modelo de rede
neural utilizada sdo apresentados. As duas arquiteturas
foram utilizadas em suas estruturas comuns, alterando
apenas os hiperparametros e suas métricas.

Para que seja possivel entender o comportamento da rede
de acordo com cada época do treinamento, foi utilizada
90% dos dados para a fungao de treinamento e 10%
para teste. Além disso, para visualizar numericamente este
comportamento, é usada uma funcao de callbacks da API
Keras. As métricas e hiperparametros, com excecao do
namero de épocas, sao passados para o modelo antes de
chamar a funcao de treinamento.

Tabela 1. Hiperparametros das redes.

Parametros ‘ Unet SegNet
Otimizagao | Adam Adam

Taxa de Aprendizado | 0.00001 0.0001
batch size | 2 2

Numero de épocas | 15 100
Métrica | Precision  Precision

Métrica 2 | Recall Recall

A Tabela 1 mostra os hiperparametros utilizados para
treinamento das redes. Em ambas as redes utilizou-se o
otimizador Adam. A taxa de aprendizado utilizada na
arquitetura Unet é 0.00001, ja na SegNet utilizou-se o valor
de 0.0001. Esta taxa garante a convergéncia do modelo
durante as épocas.
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Amostra de teste

SegNet

Figura 7. Comparacao de resultados qualitativos obtidos pelas redes.

O parametro batch size divide o dataset em lotes, para que
a cada época a rede treine com diferentes imagens. O valor
2 foi especificado para utilizar metade do dataset a cada
época. Desta forma, o batch size atua dentro dos 90% das
imagens definidas na fase de treino.

O parametro relacionado as épocas, é definido pela quan-
tidade de vezes que a rede ird aplicar o treino, sendo cada
época baseada no aprendizado obtido na época anterior.
Na arquitetura Unet, 15 épocas foram suficientes para
chegar a um resultado relevante. Ja na SegNet foram
necessarias 100 épocas, como pode ser visto na Figura 8.

Os parametros apresentados na Figura 8 sdo utilizados
para modificar o comportamento da rede ao decorrer de
cada época. As métricas Precision, Recall e a funcao
de perda sado utilizadas para quantificar o aprendizado
da rede. A funcao de perda é baseada na intersecao
das imagens de saida do treinamento e o ground truth
fornecido, e o objetivo é diminui-la a cada época.

Os gréaficos da Figura 8 mostram que a arquitetura Unet
possui um aprendizado mais rapido, atingindo uma baixa
taxa de perda e uma precisao consideravel a partir da sexta
época. Ja a SegNet mostra um aprendizado mais lento,
atingindo resultados considerados bons com precisao maior
que 0.9 em torno da época de ntimero 85. E importante
dizer, que as imagens utilizadas para a validacao das arqui-
teturas, nao sao as mesmas utilizadas para o treinamento,
com isso, evita-se de gerar um owverfitting, que seria um
resultado precipitado e enviesado.

Os reflexos destes resultados sao vistos nas imagens de
saida de cada rede, utilizando as imagens de teste. A
Figura 7, nos mostra o comparativo da imagem real, o
ground truth da méscara, o resultado de saida da rede Unet
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Figura 8. Comparacao de métricas entre arquiteturas du-
rante o treino.

e o resultado de saida da SegNet. Analisando a Figura 7,
fica evidente que a arquitetura Unet chegou em resultados
mais préximos do desejado, e com menos épocas em
comparagao a SegNet. Por outro lado é possivel observar
que a arquitetura SegNet, mesmo apds 100 épocas, chega
em um resultado com algumas falhas na segmentagao,
indicando a necessidade de uma maior quantidade de
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épocas na fase de treinamento, o que torna o aprendizado
ainda mais lento.

Em questao do tempo, a Unet rodou uma época em
aproximadamente 265 milissegundos, enquanto a SegNet
demorava 560 milissegundos, afirmando o seu maior tempo
de aprendizagem.

Apoés os resultados obtidos pelas redes, foi gerado uma
classificacao para o nivel de qualidade do preenchimento
da torta, baseado na comparagao da formacao da torta em
relagao ao tamanho total do meio filtrante.

A Figura 9 apresenta a comparagao para a classificagdo de
uma torta de nivel bom em (a), onde apresenta a imagem
real da torta, a méscara representando o meio filtrante, e
a segmentacgao das redes SegNet e Unet respectivamente.
Em seguida, na Figura 9(b) é apresentado a classificacao
de uma torta intermedidria. Por fim, a Figura 9(c) mostra
uma torta ruim, com necessidade de manutencao.

SegNet Unet

Mascara do filtro

Figura 9. Comparagao de qualidade entre o tamanho do
meio filtrante e a segmentacao da torta encontrada

A Tabela 2 apresenta o resultado do indicador de qualidade
(IQ) para cada arquitetura de rede, de acordo com cada
bloco de imagens apresentada pela Figura 9. Baseado nos
resultados obtidos, um possivel intervalo de classificacao
seria: valores maiores que 80% indicam uma boa formacao
de torta, valores entre 80% e 60% caracteriza-se uma torta
intermedidria (em fase de degradagdo) e valores abaixo
de 60% seria um indicativo de méd formagao da torta.
Neste ponto do processo, o ideal seria uma avaliagao de
um especialista que, baseado nos resultados qualitativos
da Figura 9 e dos resultados quantitativos da Tabela 2,
definiria o intervalo de classificagao ideal para a aplicacao.

Tabela 2. Indicativo de qualidade da torta

Figuras | Unet SegNet
Figura 9(a) | 92.28%  88.37%
Figura 9(b) | 70.13%  62.64%
Figura 9(c) | 49.86%  46.48%

5. CONCLUSAO

Os resultados apresentados mostram que é possivel utilizar
as tecnologias de visdo computacional e inteligéncia arti-
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ficial para criar um indicador de qualidade das tortas no
processo de filtragem de filtros verticais a vacuo. Tal tecno-
logia se mostra promissora no estudo, e é capaz de trazer
uma previsibilidade para o mal preenchimento da torta,
fazendo com que o problema seja evitado, minimizando a
paralisacao da producao.

Também foi possivel avaliar o desempenho de duas arqui-
teturas de redes neurais aplicadas no problema, onde ficou
demonstrado que a escolha da arquitetura de rede neural
influencia diretamente nos resultados do experimento.

Para estudos e implementacoes futuras, pretende-se utili-
zar outras abordagens de classificadores a fim de entender
o melhor comportamento da inteligéncia artificial diante
do problema. Seria interessante, buscar outros dados como
a espessura da torta, vazao madssica, pressao de sopro,
pressao do vacuo e a umidade da torta, com o intuito
de relaciona-los junto ao indicador de qualidade de pre-
enchimento da torta no filtro, com o objetivo de obter um
resultado mais preciso e prético.
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