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RESUMO

Este artigo tem como objetivo apresentar uma solugdo criativa para o controle de estoques de uma
revenda de autopecas que possui uma grande variedade de produtos, por meio da utilizagdo de
algoritmos de Inteligéncia Artificial baseados na rede neural artificial Yolo, a qual é um algoritmo
de deteccdo de objetos por meio de passada unica. O algoritmo utilizado foi personalizado para a
detecgdo de dois produtos. Primeiramente, obtiveram-se as imagens que seriam utilizadas no
banco de treino e teste e realizou-se o treino da rede, obtendo uma acuracia de 100%. Apos,
realizou-se a valida¢do da rede com o banco de teste, com uma acuracia média de 99,9%. Para a
verificagdo real do sistema, utilizaram-se imagens obtidas do estoque em posi¢des frontal e
diagonal. Os melhores resultados foram com as imagens em posi¢do frontal, com acurdcia em
100%. Para a imagem em diagonal, o sistema ndo respondeu tdo satisfatoriamente, levando a
conclusdo de que as cameras que serdo instaladas na revenda devam estar em posicéo frontal e os
produtos alinhados para melhor eficiéncia, sendo a rede Yolo um sistema confiavel, rapido e
eficiente para o controle de estoques. Ele trara agilidade na emissdo de ordens de compra e
abastecimentos dos clientes.

Palavras chaves: Controle de Estoques, Inteligéncia Artificial, Rede Yolo, Deteccdo de Padrdes.

APPLICATION OF A YOLO ARTIFICIAL NEURAL NETWORK FOR
INVENTORY CONTROL IN AN AUTO PARTS STORE

ABSTRACT

This article aims to present a creative solution for the inventory control of an auto parts store that
has a wide variety of products through the use of Artificial Intelligence algorithms based on the
Yolo artificial neural network, which is an object detection algorithm through “a single look™.
The algorithm used was customized for the detection of 2 patterns which are Quantum yellow and
blue. First, the images that would be used in the training and test data bank were obtained and the
network training was performed, obtaining an accuracy of 100%. After that, the network was
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validated with the test bench with an average accuracy of 99.9%. For the actual verification of the
system, images obtained from the stock in frontal and diagonal positions were used. The best
results were with the images in the frontal position with 100% accuracy, as for the diagonal image,
the system did not respond so satisfactorily, leading to the conclusion that the cameras that will
be installed at the dealership must be in the frontal position and the products aligned for better
efficiency, with the Yolo network being a reliable, fast and efficient system for stock control that
will bring agility to the issuance of purchase orders and customer supplies.

Keywords: Inventory Control, Artificial Intelligence, Yolo Network, Pattern Detection.

Introducio

O mundo presencia nas ultimas décadas enormes avangos na area tecnologica,
onde, especificamente, nas areas da Microeletronica e de Informatica, possibilitou-se a
obtenc¢ao de processadores e outros componentes de computadores cada vez mais potentes
e velozes, com tamanho reduzido e preco acessivel, o que ocasionou o surgimento de
novas técnicas tanto para o setor produtivo como para o pessoal. Computadores e
periféricos se desenvolvem rapidamente, sendo cada vez mais poderosos, com capacidade
de implementacdo de aplicagdes mais complexas que resultam na exigéncia de uma maior
capacidade computacional. Verifica-se que, hoje, os setores produtivos e pessoais sdo
dependentes da tecnologia na grande maioria das tarefas (MOURA et al. 2018, 2;
ROSARIO, 2009, 15; STEMMER, 2001, 5).

Com o avango na area tecnoldgica, foi possivel ao homem realizar uma das suas
maiores expectativas, a criacdo de um autdomato que realize todas ou grande parte de suas
funcdes operarias, substituindo-o no trabalho. Percebe-se que, nos tltimos anos, com a
globalizacdo, as industrias passaram por grandes transformac¢des com o intuito de se
tornarem mais competitivas, sendo necessaria a modernizagédo de seus parques industriais,
visando a competitividade de seus produtos, por meio do aumento da qualidade, reducdo
de custos e precos mais acessiveis, originando um conjunto de técnicas e procedimentos
chamados de automacdo. A automagao no processo produtivo tem a finalidade de facilitar
0s processos para atender as exigéncias e competitividades do mercado, o que acarreta na
realizacdo de sistemas otimizados capazes de produzir bens com menor custo, com maior
quantidade, em menor tempo e com maior qualidade. A automacao por meio do conjunto
de técnicas possibilita a criagdo de sistemas ativos capazes de atuar com uma eficiéncia
otima pelo uso de informacdes recebidas do meio sobre o qual atuam. Com base nas

informagdes recebidas, o sistema calcula a acdo corretiva mais apropriada, comportando-
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se como o operador humano, utilizando as informagdes sensoriais onde este sistema pensa
e executa a acio mais apropriada (ROSARIO, 2009, 18).

Os processos industriais precisam atingir niveis de monitoramento e controle cada
vez maiores, visando a agir dinamicamente e de forma flexivel sobre os procedimentos
de fabricagdo. Além disso, com a evolugdo das tecnologias das areas da informacéo e
comunicacao, o acesso facilitado a internet, aliado a automacéo industrial, traz inimeros
beneficios para o acompanhamento em tempo real dos processos industriais de forma
remota, possibilitando controle e monitoramento em tempo integral de qualquer lugar e a
qualquer horario. Para ganhar agilidade de producao, qualidade na manutengao e ajustes,
previsibilidade de produtos, controle da maquina e redugdo de trabalhos repetitivos, entre
outros, empresarios t€m investido na automacao de suas industrias (BOEIRA, et al, 2014,
p- 2).

Uma forma de se realizar o monitoramento ¢ controle industrial é a utilizagdo de
sistemas de visdo computacional que empregam a computacdo grafica. Eles capturam
imagens por cameras de video, sensores, scanners, entre outros dispositivos, extraindo
delas informacdes significativas. Estas informacdes permitem reconhecer, manipular e
pensar sobre os objetos que compdem a imagem, para controle de qualidade e inspecdo
de produtos manufaturados e, mais recentemente, permitem o controle robdtico para
reducdo do tempo e custo, obtendo um controle de qualidade automatico de inspe¢do em
paralelo com a producdo ocasionando a diminui¢do do retrabalho. A Figura 1 apresenta

as principais etapas de um sistema de visdo computacional. (SILVA, 2021, p. 18)
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Figura 1 - Etapas de um sistema de visdo computacional.
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Fonte: Adaptado de SILVA, 2021.

Na manufatura de um produto, ha a necessidade de matérias-primas que serao
utilizadas durante o processo e estes materiais disponiveis sdo conhecidos como estoque.
Existem alguns tipos de estoque, como as matérias-primas, produtos em processo de
fabricacdo e produtos acabados. Todas as empresas precisam ter um estoque e ter um
controle sobre estes materiais/produtos que circulam ou estdo armazenadas dentro de sua
planta fabril. Estoques sdo considerados onerosos para uma empresa, pois se emprega
uma quantidade razoavel de capital para se manté-los, mas ndo manté-los ¢ desvantajoso
competitivamente, pois pode-se ter atraso na producdo e entrega do produto, além da
perda de clientes por falta do produto. Com isso, toda empresa necessita conhecer seus
niveis de estoque e obter dados e informacdes relevantes sobre ele. As empresas
perceberam que necessitavam de estratégias para controlar seus estoques e,
consequentemente, proporcionar vantagens competitivas para obter esse resultado. Deste
modo optaram por investir em sistemas de informacao, como um elemento chave na busca
de peculiaridades que as diferenciam favoravelmente de seus concorrentes. Uma boa
gestdo de estoques gera uma reducdo de custos, garante a disponibilidade de produtos ao
consumidor e obtém maior rentabilidade (JERONIMO, 2017, p. 1).

Nos dias atuais, a necessidade de haver um estoque € importante, pois proporciona
a empresa recorrer a ele para fazer uma reposicdo imediata na falta de um produto, uma

vez que serd mais facil do que efetuar uma compra e ter que esperar alguns dias pela sua
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chegada, podendo perder a venda e levar o cliente a procurar a concorréncia. Porém, o
estoque representa custos para o negocio. Para que possa haver um resultado positivo em
relagdo a seu giro de estoques, a empresa precisa ter um bom planejamento e adotar um
método de controlar a entrada e saida de produtos de seu estabelecimento. Com isso, ela
ndo perde vendas, ja que sabera o momento exato de efetuar suas compras e, a0 mesmo
tempo, conter os custos (CHIAVENATO, 2008).

A politica de estoque pode ser apresentada como revisdo continua ou pela revisao
periddica. A revisdo continua compreende a politica na qual o nivel de estoque ¢
monitorado continuamente e, ao atingir um determinado patamar, ¢ solicitada a reposi¢ao
de estoque. Ja na politica de revisdo periodica, ¢ estabelecida uma frequéncia de
verificagdo do estoque e, de acordo com o nivel verificado e a demanda, ¢ calculada a
quantidade a ser solicitada para reposi¢do. E utilizada para produtos de menor valor
agregado ou que tém pouca saida e frequéncia. As organizagdes devem realizar as
contagens fisicas de seus itens em estoque, para comparar a quantidade fisica com os
dados contabilizados em seus registros. Realizar a contagem dos produtos existentes em
estoque tem a finalidade de eliminar discrepancias que possam existir entre os valores
contabeis, dos livros de registros e o que realmente existe em estoque, pois por um erro
humano pode ocorrer o esquecimento do registro de retirada do item do estoque
(JERONIMO, 2017, 6).

Uma técnica que pode ser aplicada no controle de estoques € a visdo
computacional utilizando redes neurais artificiais para a tomada de decisdo. A literatura
ja apresenta algumas solugdes implementadas com esta técnica. Rodrigues (2022)
implementou um sistema denominado SISAMED, o qual utilizou uma metodologia para
o treinamento de um algoritmo para o reconhecimento de medicamentos utilizando a
tecnologia Aprendizado Profundo. Usou anotagdes e categorizagdo dos medicamentos
desejados para o monitoramento. Essas informacdes foram geradas de uma sequéncia de
imagens e em posicdes diferentes, a fim de gerar um maior dinamismo no
reconhecimento. Por meio do Framework YoloV4-tiny as imagens foram carregadas e
treinou-se a rede com duas classes de medicamentos. Ao final do treino, 86,25% dos
medicamentos foram reconhecidos.

Gottschall et al (2020) apresentaram um sistema de manufatura inteligente para

selecdo de mangas utilizando Deep Learning e visdao computacional, selecionando as
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mangas segundo o seu grau de maturagdo, com um grau de acuracia superior a 99% no
processo de selecdo inteligente.

Ferreira e Jaimes (2020) apresentaram uma aplicagdo com visdo computacional
utilizando uma rede neural convolucional para automatizagdo do reconhecimento de
placas brutas de ago. O método proposto é capaz de localizar os numeros de série em
placas de agco com acuracia de 70% sob condigdes diversas e de 93% em casos em que o
ambiente apresenta caracteristicas mais controladas.

Em um ambiente competitivo, a capacidade de inovar tornou-se essencial, sendo
necessario experimentar outras solugdes ou mesmo formular outros problemas, utilizando
a criatividade para satisfazer a necessidades que ndo foram satisfeitas. Muitas das
solugdes ndo exigem desenvolvimentos tecnologicos efetuados no interior das empresas,
bastando ter a capacidade de integrar tecnologias ja disponiveis no mercado e apresentar
respostas criativas. (ROSARIO, 2009, p. 22).

Este artigo tem como objetivo geral apresentar uma solucdo criativa para o
controle de estoques por meio de processamento de imagens dentro de uma revenda de
autopegas, a qual possui no estoque uma variedade grande de produtos. Primeiramente se
trabalhara com dois produtos que possuem alta demanda de saida do estoque, que sdo os
modulos de automacdo automotivo da marca Quantum, modelos LV500 ¢ QA108. A
principal intenc¢do do desenvolvimento desta aplicagdo € agilizar o levantamento do nivel
do estoque, para emitir ordens de compras ¢ abastecimento dos itens para atendimento

aos clientes.
Fundamentacio Tedrica

Para que se possa entender o sistema proposto e todos os conceitos utilizados no
artigo, esta secdo apresenta uma introducdo a alguns conceitos relevantes como
Inteligéncia Artificial, Redes Neurais Artificiais, Aprendizado de Maquina, Aprendizado
Profundo e Yolo.

O termo “Inteligéncia Artificial - IA” surgiu na década de 50, quando alguns
cientistas como Newell, Simon e J. C. Shaw introduziram o processamento simbolico, no
qual o sistema ndo era baseado em niimeros, mas sim em subsistemas que pudessem
manipular simbolos, sendo essa uma abordagem poderosa e fundamental para trabalhos

futuros. Os estudos em IA trabalham formas de estabelecer comportamentos
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“inteligentes” nas maquinas, sendo o principal desafio das pesquisas em IA a indagacdo
de como fazer as maquinas compreenderem coisas, sendo um sistema com IA capaz de
adquirir, representar e manipular o conhecimento, tendo a capacidade de deduzir e inferir
novos conhecimentos, relacionando fatos e conceitos para representar e manipular
métodos para resolver problemas complexos (LE, 2011; RUSSELL & NORVIG, 2009).

Aprendizado de Maquina (AM) é uma subarea de pesquisa em [A que proporciona
técnicas estatisticas que permitem que um computador faga previsdes futuras baseadas
em experiéncias passadas, julgando as diferencas nos dados se eles corroboram para a
existéncia de um efeito na populag@o que elas representam. AM trabalha com modelos
ndo lineares, em que estes possuem uma baixa dependéncia do tipo de distribuigdo de
dados. Alguns exemplos sdo as arvores de decisdo, rede neural artificial etc. As etapas
envolvidas na AM podem ser resumidas em selecdo, pré-processamento, modelagem e
inferéncia, pos-processamento, apresentagdo dos resultados para a implementa¢do do
modelo, Figura 2 (ESCOVEDO & KOSHIYAMA, 2020).

As Redes Neurais Artificiais surgiram logo apos o surgimento das pesquisas em
IA. Elas tentavam simular, de forma simplificada, a maneira como o cérebro funciona.
Um programa mapeia um conjunto de neuronios virtuais interconectados e, em seguida,
atribui valores numéricos aleatdrios, 0s pesos, a estas conexoes. Estes pesos determinam
como cada neur6nio simulado responde com uma saida entre zero e um e cada rede possui
caracteristicas unicas. O conhecimento de uma Rede Neural Artificial esta caracterizado
nas conexoes (sinapses) entre os neuronios que a compdem e estas simulagdes realizadas
em computadores associam, a cada conexdo, um peso sindptico que € o valor numérico
que caracteriza a for¢a da conexdo. O aprendizado da rede ¢ realizado por um processo
de adaptagdo dos seus pesos sinapticos, em que os neurénios artificiais emulam os
neurdnios naturais, cada um com suas funcionalidades (FLECK, ef al., 2016).

O Aprendizado Profundo (AP) ¢ um subconjunto de aprendizagem de maquina
possuindo uma rede neural com 3 ou mais camadas que treina computadores para realizar
tarefas de forma semelhante a que os seres humanos as realizam, o que inclui
reconhecimento de fala, identificacdo de imagens e previsdes sendo também uma das
subareas da [IA. Em vez de organizar os dados para serem processados por meio de
equacdes predefinidas, o Aprendizado Profundo configura pardmetros basicos sobre os

dados e treina o computador para aprender sozinho por meio do reconhecimento de
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padrdes em varias camadas de processamento, obtendo excelentes resultados na area de
visdo computacional. As Redes Neurais Convolucionais (CNN) utilizam o AP, tendo
sido inspiradas no processo biologico de processamento de dados visuais. De maneira
semelhante aos processos tradicionais de visdo computacional, uma CNN ¢ capaz de
aplicar filtros a dados visuais, mantendo a relacdo de vizinhanca entre os pixels da
imagem ao longo do processamento da rede, Figura 3. Este tipo de rede vem sendo
amplamente utilizada, principalmente nas aplicagdes de classificagdo, deteccdo e

reconhecimento em imagens e videos (MARBLESTONE et al., 2016).

Figura 2 - Esquema de um projeto completo de Aprendizado de Maquina.
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Fonte: Adaptado de ESCOVEDO & KOSHIYAMA, 2020.

As CNNs possuem conectividade esparsa, explorando a correlacdo espacial local
impondo um padrdao de conectividade local entre os neurdnios das camadas adjacentes,
ou seja, as entradas de unidades ocultas na camada m sdo de um subconjunto de unidades
m-1. Isto pode ser visualizado na Figura 4. O empilhamento de muitas dessas camadas
leva a filtros ndo lineares que se tornam cada vez mais globais, ou seja, respondem a uma

regido maior do espago de pixels.
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Figura 3- Representacdo visual de uma arquitetura CNN.
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Figura 4 - Tlustragdo da Conectividade Esparsa.
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Fonte: Adaptado de AMANTE & REIS 2019.

Nas CNNs, cada filtro é replicado em todo o campo visual. Essas unidades
replicadas compartilham a mesma parametrizag¢do (vetor de ponderagéo e polarizagdo) e
formam um mapa de caracteristicas. Isso significa que todos os neurdnios em uma
determinada camada convolucional respondem as mesmas caracteristicas dentro de seu
campo de resposta especifico, ou seja, compartilham os mesmos pesos. Replicar as
unidades dessa maneira permite que as caracteristicas sejam detectadas,
independentemente de sua posi¢do no campo visual, constituindo assim, a propriedade de
invariancia de conversdo (AMANTE & REIS, 2019).

No AP, ha a Transferéncia de Aprendizagem, que ¢ o reuso da aprendizagem

passada, sendo um processo acumulativo. Os novos aprendizados serdo moldados pelas
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atividades e experi€ncias passadas, sendo o proprio fundamento da aprendizagem, do
pensamento, ¢ da resolucdo de problemas (AMANTE & REIS, 2019).

Na area de andlise automatica de imagens, sistemas podem ter, como objetivos
distintos, tanto a deteccdo, naquelas imagens, de objetos de determinadas classes, quanto
a classificac@o dos objetos presentes. No caso da deteccdo, o objetivo especifico pode ser,
por exemplo, a identificagdo das coordenadas, numa imagem, em que aparece um
automovel. No caso da classificacdo, o objetivo pode ser, por exemplo, classificar uma
imagem como sendo de um gato ou de um cao.

Redmon et al (2016) criaram uma abordagem inovadora - chamada YOLO (You
Only Look Once), para a detecgdo automatica de objetos em imagens. YOLO ¢ um método
ou técnica de deteccdo de objetos de passada tinica que utiliza uma rede convolucional
como extrator de caracteristicas. Em seu artigo, os autores afirmam que, em trabalhos
anteriores sobre a deteccdo de objetos, sistemas concebidos inicialmente como
classificadores eram adaptados para realizar a detec¢do, comumente usando janelas
deslizantes, em varias escalas, sobre a imagem analisada. Em lugar disso, em YOLO, a
detecgdo de objetos ¢ tratada como um problema de regressdo, aplicado a uma grade de
retdngulos posicionados sobre a imagem e as probabilidades das presencas de cada classe
de objetos no interior daqueles retangulos.

A rede utiliza caracteristicas de toda a imagem para realizar a predicdo de uma
caixa delimitadora, efetuando a predi¢do para todas as classes simultaneamente. Divide-
se a imagem de entrada em uma grade com S x S células, Figura 5, e, caso o centro do
objeto em questdo esteja em uma célula da grade, esta célula se torna responsavel pela
detec¢do do objeto. Cada célula realiza a predi¢do de caixa delimitadora e o valor de

confianga para elas.
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Figura 5 - Modelo do sistema Yolo para um tipo de predigao.
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Fonte: Adaptado de Redmon et al, 2016.

Seguindo esse principio, uma rede neural inica, baseada em uma série de camadas
com filtros convolucionais, prevé os retangulos envolvendo os objetos e as probabilidades
de suas classes, em uma s6 avaliagdo, a partir da imagem completa. Como, ao contrario
de abordagens anteriores, esse processo nido ¢ subdividido em etapas separadas
especializadas em classificagdo e em deteccdo, ele pode ser otimizado como um todo, o
que favorece seu bom desempenho em aplicacdes de tempo real. As primeiras camadas
convolucionais extraem caracteristicas da imagem, enquanto camadas finais do tipo redes
neurais totalmente conectadas preveem probabilidades da presenca de objetos de cada
classe e suas coordenadas na imagem. Para o seu funcionamento, o YOLO utiliza uma
rede neural profunda chamada Darknet, que ¢ uma estrutura de rede neural de codigo
aberto escrita em C e CUDA, desenvolvida por Joseph Redmon.

Redmon e Farhadi (2017) criaram, posteriormente, a versio YOLOv2. Uma de
suas novas capacidades foi a de poder combinar bases de dados, usando uma vista
hierarquica da classificagdo de objetos. Essa combinagdo aceita que uma base de dados
tenha sido rotulada para deteccdo e a outra tenha sido rotulada para classificagdo. Na
YOLOV2, foi inserido o processo chamado normaliza¢do por batelada em todas as

camadas convolucionais. Também houve mudanga para que o sistema passasse a tratar
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imagens de entrada com maior resolug@o. Outra melhoria foi que o sistema passou a usar
ancoras para a definicao dos retangulos envolvendo os objetos detectados. Elas consistem
em valores de deslocamentos em relacdo a retdngulos que particionam a imagem
inicialmente. Verificou-se que, com o uso das ancoras, o sistema passou a aprender mais
facilmente. A base de YOLOvV2 ¢ um modelo de classificacdo chamado Darknet-19, o
qual usa filtros convolucionais, na maioria, com dimensdes 3x3 e dobra o ntimero de
canais ap6s cada passo de operagdo de pooling. Sdo usados filtros 1x1 para comprimir as
matrizes de caracteristicas entre as convolu¢des com filtros 3x3. Darknet-19 tem 19
camadas convolucionais ¢ 5 camadas de operagdes maxpooling.

Redmon e Farhadi (2018) apresentaram a versdo YOLOV3. Ela ¢ maior do que a
versao anterior, proporciona maior acurdcia e, ainda, uma velocidade de operacdo que
permite seu uso para aplicagdes de tempo real. Ela passou a usar regressao logistica para
atribuir uma pontuacao a qualidade do ajuste de um retdngulo englobando cada possivel
objeto detectado. Nessa versdo, as predicdes passaram a usar classificadores logisticos
independentes, em lugar da fungdo softmax usada anteriormente. Isso foi feito para
possibilitar que, dentro de cada retdngulo em que uma imagem de entrada € particionada,
possam ser identificados, a0 mesmo tempo, objetos de varias classes, de forma ndo
excludente. Os retingulos que envolvem objetos passaram a ser buscados em trés escalas.
A extragdo de caracteristicas passou a ser feita por 53 camadas convolucionais, usando o
novo modelo de classificacdo chamado Darknet-53.

YOLO se baseia no uso de uma rede neural convolucional com vérias camadas.
Um tal sistema tem varios parametros a serem ajustados, com o objetivo de se obterem
altos valores para sua acuracia. Para isso, Bochkovskiy, Wang e Liao (2020) apresentaram
a versdo YOLOV4, a qual ¢ uma melhoria da versdo anterior, tendo passado por ajustes e
acréscimos de recursos. Um destes foi uma nova forma de aumento automadtico na
quantidade de dados para treino, por meio da geracdo de imagens que sdo versdes
compostas por mosaico a partir de imagens que ja estavam disponiveis.

Bochkovskiy, Wang, Liao, (2020) e Redmon, Farhadi, (2018) sdo artigos que
descrevem essas sucessivas versdes de YOLO e apresentam resultados experimentais
sobre bases de dados publicas, os quais mostram que esse sistema tem importantes

vantagens sobre seus concorrentes em termos de velocidade de operagdo e de acuricia.
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Metodologia

Para a realizacdo do aplicativo de reconhecimento dos itens do estoque, seguiram-

se algumas etapas para o desenvolvimento que podem ser visualizadas no fluxograma da

Figura 6.

Figura 6 - Fluxograma de aplicacao.
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Resigfadon

Para a aquisicdo de imagens, utilizou-se a cdmera de um celular, com resolucao
de 1560 x 720 pixels, sendo a resolu¢do minima estabelecida para o Yolo de 448 x 448
pixels, conforme Redmon & Farhadi (2017), podendo trabalhar com resolugdes menores
com resultados menos acurados. Apds a aquisicao das imagens, realizou-se o processo de
pré-processamento, o qual consiste em renomear as imagens dos produtos como um
padrdo, por meio do programa Labellmg. Primeiramente, ao se abrir a imagem no
programa, seleciona-se o produto e se cria um retangulo no objeto desejado, sendo esta
etapa conhecida em inglés como bounding box, e ao salva-la, o programa cria um arquivo
.txt com as coordenadas do produto selecionado no espago da imagem para um padrio de
leitura do Yolo, Figura 7. Para a identificagdo dos modelos LV500 ¢ QA108, eles serdo

nomeados e identificados neste trabalho como Quantum amarelo para o modelo LV500 e
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Quantum azul para o modelo QA108. No caso os padrdes adotados foram sequenciais

para o amarelo e azul como amarelol, amarelo2, azull, azul2 etc.

Figura 7 - Exemplo de sele¢do do objeto desejado pelo Labellmg.

Apo6s o pré-processamento, criou-se o banco de dados com as imagens. Ele foi
separado em duas categorias, sendo um banco de imagens para treino com 51 fotos € um
banco de imagens para teste com 43 fotos.

Para a configuragao do algoritmo da rede Yolo, primeiramente, deve-se instala-lo
em uma plataforma de linguagem estruturada de alto nivel, como o Google Colab, a qual
foi utilizada para o desenvolvimento do programa de reconhecimento dos padrdes
estabelecidos. No caso do Google Colab, fez-se a importacdo de algumas bibliotecas
principais para o funcionamento da rede YOLO, como a DarkNet e CV2. Apds a
instalacdo, realiza-se o teste inicial para verificacdo do funcionamento. Este teste € o
reconhecimento dos padrdes de imagem para um cachorro, uma pessoa e um cavalo, que
sdo identificados por meio das caixas delimitadoras (Figura 8), calculando-se a
porcentagem de acuracia de deteccdo. Este teste e esta imagem ja estdo embutidos no
codigo-fonte.

Na personalizacdo para a aplicacdo realizada neste trabalho, foram feitas algumas
modificacdes em arquivos de configuragdo da Rede Yolo. Os arquivos “coco.data,
coco.names e yolov4.cfg” sdo modificados. No arquivo coco.names, alteraram-se 0s
nomes de 80 classes para duas classes, pois foram trabalhados, nesta aplica¢do, dois
produtos nomeados como Quantum Amarelo e Quantum Azul. No arquivo coco.data, foi
alterado o local de salvamento do backup apds uma quantidade de épocas estabelecida

como 100. Neste backup, também ocorre o registro dos pesos do treinamento.

34



REGRASP (ISSN 2526-1045), v. 8, n. 2, jul. 2023

Figura 8 - Teste inicial de funcionamento da Rede YOLO.

No arquivo yolov4.cfg, foram modificadas o ntimero de classes, de 80 para 2.
Foram modificados, nestes arquivos, os hiperpardmetros, como o step de treinamento,
para o minimo de 1600 e no méaximo 3600, que sdo entre 80% e 90% do numero total de
registros, que neste caso possui o valor igual a 4000.

Para o treinamento da rede, foi utilizada a técnica de transferéncia de
aprendizagem, pois agiliza o treino da rede, com o banco de imagens de treino com 51
Figuras. Para esta rede de treino com duas classes, os resultados do treino foram
satisfatorios com 3200 épocas.

Apos o treino da rede neural, realizou-se, com o banco de imagens de teste, a
validac¢do dos requisitos da rede, para determinar a acuracia de acertos das classes de
Quantum amarelo e Quantum azul em imagens com situagdes cotidianas no estoque. O

codigo informa a acuracia da deteccdo dos objetos.
Resultados

Para a obtencdo dos resultados, iniciou-se o treinamento da rede YOLO para
validacdo dos requisitos de acuracia, o quanto ela, apoés um niimero de épocas, aprendeu

a reconhecer os padrodes estabelecidos. Foi necessario, neste caso especifico, um total de

24 horas para o aprendizado. Estas horas utilizadas ndo foram sequenciais, pois se
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interrompia o treinamento para verificar a taxa de aprendizado e reconhecimento dos
padroes Quantum amarelo e azul. Apos este periodo, observou-se que a rede neural
retornava uma detec¢do de 100% para os dois produtos, conforme pode-se visualizar na
Figura 9 por meio do calculo do mAP (mean average precision) que é a métrica usada

para avaliar modelos de deteccdo de objetos pelo YOLO.

Figura 9 - Tela de resultado obtido para o treinamento da rede YOLO.

Este resultado de detecgdo de objetos no treino da rede YOLO levou um tempo
total de 11 segundos. Outra informagdo importante fornecida foi a average IoU que
calcula a interseccdo entre a caixa delimitadora realizada no Labellmage e a caixa
delimitadora que a rede YOLO previu. O resultado obtido foi de 92,24%, o que significa
uma inacuracia de quase 8% para o sistema. Algumas imagens utilizadas no treino sdo
apresentadas na Figura 9 e pode-se perceber que foram colocados diversos produtos além
dos requeridos para o aprendizado, estes outros produtos sdo comercializados na revenda
e estdo dispostos nas prateleiras junto com os produtos utilizados para o treinamento da

rede Yolo.
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Figura 10 - Produtos utilizados para o treinamento da rede Yolo.

Ap6s os resultados do treino, mudou-se o banco de dados para o de teste e
executou-se a validagao do sistema. Os resultados obtidos sdo apresentados na Figura 11,
por meio do mAP. Verificou-se que a acuracia do sistema ¢ de 99,81% de deteccao para
o produto Quantum amarelo enquanto que para o Quantum azul foi de 99,99%.
Possivelmente, esta diferenca de 0,18% ¢é devido a haver mais fotos do produto Quantum
azul do que do Quantum amarelo no banco de treino. Para a valida¢ao do treino, levou-
se apenas 7 segundos para a obtengdo dos resultados, mostrando que a Rede Yolo ¢
extremamente rapida na detec¢do de objetos. Neste treino, o sistema apresentou uma

acuracia média de 99,90%.

Figura 11 - Resultado obtido para o teste da rede Yolo.
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Por tultimo, foram realizados testes com imagens simulando situagdes reais no
estoque da empresa, para se determinar a acuracia de reconhecimento dos padrdes em
situacdes onde as imagens dos padrdes se encontram de frente e lateralmente. Na Figura
12, encontram-se dois padroes de produtos, onde a imagem foi capturada em posicdo
frontal. Verifica-se que ha produtos colocados de frente, de lado e em diagonal (Figura
12.a). No reconhecimento dos padrdes na Figura 12.b, constata-se, pela imagem da Figura
12.b, que o sistema reconheceu todos os padrdes com uma acuracia de 100%, o padrao
Quantum azul em posi¢do diagonal apresentou uma acuracia de 99%. Na Figura 12.c, foi
testado com os padrdes misturados. Na mesma fileira ha os dois padroes de produtos. O
resultado obtido na Figura 12.d apresenta alta acuracia de deteccdo.

Na Figura 13, a imagem foi capturada diagonalmente, para se verificar como o
sistema respondia nesta situacdo adversa. Na Figura 13.b, apresentam-se os resultados
para a imagem obtida pelo lado esquerdo do visualizador, enquanto a Figura 13.c foi
obtida pelo lado direito do visualizador. Na Figura 13.b, verificou-se que o sistema nao
conseguiu identificar o padrdo Quantum azul inferior, pois havia uma etiqueta na frente
da embalagem e ndo visualizou que havia duas unidades do produto Quantum amarelo,
pois elas, devido ao angulo de obtencdo da foto, apresentavam-se cortadas. Ja na Figura
13.c, em relacdo ao produto Quantum azul, o sistema reconheceu os dois padroes
superiores como apenas uma unidade e conseguiu detectar duas unidades inferiores com
etiqueta com uma acuracia de 88% e 95%, o que ndo ocorreu na Figura 13.b. Em relacdo
ao produto Quantum amarelo na Figura 13.c, as trés unidades que se encontravam na
frente foram reconhecidas e as unidades que se encontravam parcialmente escondidas na
Figura 13.b foram detectadas como sendo apenas uma. Uma possivel causa € que elas se

encontravam de cabega para baixo.
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Figura 12 - Reconhecimento dos padrdes em situagdo real com imagem frontal.

39




REGRASP (ISSN 2526-1045), v. 8, n. 2, jul. 2023

Figura 13 - Reconhecimento dos padrdes em situacdo real com imagem em diagonal.

O sistema também foi programado para, apds o reconhecimento dos padrdes,
realizar automaticamente a contagem das unidades, utilizando um script com um
condicional para uma acurdcia superior a 80%. Se o sistema obtiver esta acuracia, ele
realiza o cruzamento das informagdes de detecg¢do e apresenta corretamente o resultado
da contagem dos produtos detectados. Vale ressaltar que o sistema realizou a detec¢ao

dos produtos em tempo inferior a 31 ms.

Conclusao

A proposta de uma solucdo criativa para o controle de estoques dentro de uma
revenda de autopecas utilizando Inteligéncia Artificial para reconhecimento de produtos
utilizando uma rede neural artificial YOLO obteve resultados muito promissores, pois a
rede, apos o treinamento e fazendo a valida¢do do banco de teste, obteve uma acuracia de

99%.
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Ao realizar um teste para uma condigdo real, com imagens obtidas dentro do
estoque da revenda em posigoes de frente e diagonalmente (que seria uma condi¢do
desfavoravel), o sistema também conseguiu realizar as deteccdes. Para a situacdo em que
as imagens obtidas foram de forma frontal, os resultados para a acuracia foram similares
as apresentadas no banco de testes. Ja em relacdo as imagens obtidas de forma diagonal,
o sistema nao respondeu tdo satisfatoriamente, o que leva a supor que as cameras de
obtencdo que possam ser instaladas no estoque da revenda devam estar em posicao de
obtencdo de imagens de forma frontal para um melhor resultado e os produtos estejam
alinhados de forma a facilitar o reconhecimento.

Conclui-se que a rede YOLO ¢ um sistema simples, robusto e rapido para a
detecg@o de objetos, podendo ser facilmente implementado em diversas aplicagdes. No
caso da Revenda de Autopecas, poderad agilizar o controle de estoque pela detec¢do e
contagem dos produtos, facilitando a emissdo de ordens de compras e abastecimento dos

itens para atendimento aos clientes.
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