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Resumo - A produtividade da méio de obra ¢ um pilar
fundamental na gestdo industrial. O processo de
automatizacio e digitalizacdo da industria - Industria
3.0 ¢4.0 - trouxeram avancos em relacio ao controle das
operacdes baseados em dados provenientes das
maquinas e comandos numéricos, entretanto a obtencao
de dados referentes ao trabalho humano segue
dependendo de observagdo e aquisicio manual. O
proposito deste trabalho foi a comparacio da
acuracidade de um modelo baseado em poses e
movimentos com aquisicio de dados por ciameras
genéricas e analise com inteligéncia artificial. O
objetivo, identificacio de perdas com atividades que
nio agregam valor (NVAA) em relacio a analises
realizadas por especialistas com uma assertividade de
90%, foi validado em aplicacdes industriais reais de
diversos segmentos.

Palavras-chave: Lean Manufacturing, Eficiéncia,
Estimativa de Pose, Visdo Computacional, Inteligéncia
Artificial

Abstract - Labor productivity is a fundamental pillar
in industrial management. The process of automation
and digitization of industry - Industry 3.0 and 4.0 -
brought advances in relation to the control of
operations based on data from machines and numerical
commands, however obtaining data related to human
work continues to depend on observation and manual
acquisition. The purpose of this work was to compare
the accuracy of a model based on poses and movements
with data acquisition by generic cameras and analysis
with artificial intelligence. The objective, identification
of losses with activities that do not add value (NVAA) in
relation to the analyzes carried out by specialists with
an assertiveness of 90%, was validated in real industrial
applications of several segments.
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I.  INTRODUCAO

A busca por eficiéncia ¢ uma constante nas atividades
industriais [13]. Porém, ao contrario das maquinas que sao
capazes de produzir dados sobre sua produtividade, a mao
de obra em um processo industrial demanda de analises
criteriosas por engenheiros e técnicos para que seja possivel
medir, evidenciar e calcular oportunidades de melhoria.

A literatura apresenta 7 (sete) tipos de desperdicios,
identificados pela empresa Toyota, que sdo classificados
como qualquer atividade realizada que absorve recursos e
nao cria nenhum valor (NVAA). Assim, o desperdicio pode
ser entendido como um custo, pois ele ndo agrega valor ao
produto, tornando-se um gasto desnecessario na elaboragao
do produto ou servigo [3].

Uma linha de produgo enxuta propde-se a realizar sua
producdo buscando o conceito de zero desperdicios, com a
maxima utilizagdo dos recursos disponiveis. Para isto
acontecer € necessario estar continuamente em busca de
eliminar os desperdicios e aperfeicoar o processo
constantemente. Contudo, antes ¢ primordial saber
identificar os desperdicios da cadeia com eficiéncia e
agilidade.

Para permitir uma varredura mais agil a respeito da
aplicacdo desta mao de obra em um processo industrial, a
proposta deste trabalho ¢ aplicar métodos computacionais
de visdo computacional para extragdo de dados, mineragdo
de dados e utilizagdo de inteligéncia artificial para
classificagdo de dados de acordo com parametros pré-
determinados.

Como resultado, a proposta ¢ a obtengdo de um extrato
rapido a respeito da parcela do tempo de cada operador que
esta sendo empregada na agregacdo de valor ao produto, e
assim direcionar de forma mais assertiva os trabalhos de
melhoria da equipe técnica.

A.  Justificativa

O processo de andlise do trabalho na industria de
transformacdo baseia-se no acompanhamento das
atividades por um analista, segmentando o tempo avaliado



em micro atividades e/ou micro movimentos e
classificando-os de acordo com as diretrizes adotadas pela
companbhia, entre condi¢des de agregacdo de valor ou ndo
agregacao de valor.

Este trabalho demanda uma analise individual e
detalhada, seja em borda de linha, seja através de gravagoes.
A morosidade deste processo impede que ele seja feito na
frequéncia, amplitude ou profundidade necessaria, inclusive
pela dificuldade apresentar-se diretamente proporcional a
quantidade de ciclos analisados.

Apresentar um modelo automatico para segmentagao
deste tempo e que fornega dados em tempo real para
diagnosticos de perdas representa um ganho substancial no
tempo ¢ qualidade para tomada de decisdes e avaliagdo de
processos produtivos.

B.  Objetivos

O objetivo deste trabalho ¢ o desenvolvimento e
valida¢do de um modelo capaz de identificar ¢ mensurar o
tempo e duragdo de movimentos e condigdes pré-
determinadas em relagdo ao corpo humano. Através de
bibliotecas e quadroworks que identificam e decodificam
em uma imagem pontos referentes as juntas, selecionar os
dados e caracteristicas necessarias para a classificacdo da
pessoa em relacdo a condigdes pré treinadas.

Objetivo geral

Desenvolvimento de modelo de classificacdo de
posigdes e movimentos relacionados ao corpo humano a ser
aplicado em ambientes de produgdo industrial, capaz de
identificar condigdes classificadas como perdas (Non Value
Added Activities - NVAA) ou agregadoras de valor (Value
Added Activities - VA) com uma assertividade de no
minimo 90% em relacdo as referéncias existentes na
documentagdo da Engenharia Industrial dos processos
avaliados.

Objetivos especificos

o Avaliagdo dos parametros de influéncia (em relagdo a
biblioteca e quadrowork para identificagdo do corpo
humano), considerando a propria camera, resolugdo,
distancia das pessoas, quantidade de pessoas na cena e
os tipos de posi¢des encontradas;

e Mineracao de dados para tratamento e selegdo de dados
relevantes, avaliando necessidade de normalizag¢do ou
inser¢do de calculos especificos para incrementar a
qualidade da informagdo a ser carregada nos modelos
neurais;

o Determinagdo e classificacdo das condigdes a serem
monitoradas, definindo o objeto de analise de
classificagdo baseado na teoria da Engenharia
Industrial;

o Desenvolvimento de redes neurais para classificacao das
condigdes buscando a melhor acuracidade possivel
através da exploragdo dos modelos de redes,
quantidades de camadas, fun¢des de ativagdo e demais
parametros;

o Teste e validagdo do modelo baseado em simulacdo de
uma operacgdo real, realizando a filmagem de uma
operagdo e comparando o resultado entregue pelo

modelo com a analise manual de um engenheiro
industrial em relagdo as poses, movimentos e tempos.

II. REVISAO DE LITERATURA

O capitulo buscou identificar na producao cientifica os
principais conceitos para uma correta compreensao sobre o
tema da pesquisa e analisar como a visdo computacional
pode ser utilizada como ferramenta para deteccao de
MUDA (termo utilizado para expressar perdas relacionadas
ao desperdicio da aplicacdo de recursos) em postos de
montagem. Para isso, primeiramente, foi definido o
conceito do Lean Manufacturing, seguido pela
fundamentacdo teodrica sobre MUDA, caracterizando os 7
desperdicios, conforme Taiichi Ohno.

Por fim, serd apresentada as tecnologias de visdo
computacional, redes neurais e deep learning,
contextualizando  suas  definigdes,  caracterizagoes,
interfaces e interagdes, em relagdo a arquitetura de hardware
e software. A pergunta a ser respondida pela revisao de
literatura ¢ relativa a efetividade da aplicagdo da visdo
computacional para detec¢do automatica de movimentos
relacionados a perdas de produtividade em postos de
montagem.

A.  Lean manufacturing
Industria e Lean Manufacturing

Conceito da  Manufatura Enxuta, ou Lean
Manufacturing, foi criado pela empresa automotiva
japonesa Toyota nos anos 1960, focado na ideia de melhoria
da qualidade, reducéo de custos e aumento de flexibilidade
[3]. O modelo apresentou um resultado tdo importante que
se tornou referéncia para as empresas ao redor do planeta,
sendo adotado em larga escala nos mais diversos segmentos.

A implementa¢do do Lean Manufacturing ¢ desejada
pelas companhias para a manutencdo ou ganho de
competitividade através de melhorias de produtividade e
aprimoramento da qualidade [1]. A competi¢do entre as
induastrias, ambientes econdmicos ¢ escassez de matéria
prima s3o desafios que tornam essencial a implementacao
de sistemas de produgdo cada vez mais eficientes.

Os objetivos do modelo criado pela Toyota, como dito,
giram em torno da Qualidade, Custo e¢ Entrega, sendo
representados como o telhado da casa do sistema, conforme
Figura 1. Segundo Womack [4] estes objetivos sdo
suportados pelos dois pilares principais: a) Just-in-Time,
que preconiza produzir apenas o que for preciso, na
quantidade demandada ¢ no momento em que for
demandado, sem excessos e sem estoque; b) Jidoka, que por
sua vez significa “automatiza¢do com um toque humano”
preconizando que em todos os processos, manuais ou
automaticos, as anomalias sejam rapidamente detectadas e
sanadas, ndo permitindo que defeitos sejam passados a
frente no ciclo produtivo.

Como base para este conceito, o0 modelo preza pela
estabilidade, sendo esta uma condicdo bésica para a
manutengdo do sistema. Esta estabilizagdo do processo ¢é
suportada pelos conceitos do Heijunka - um sistema de
nivelamento da produgdo, evitando sobrecargas ou
ociosidade - o Trabalho Padronizado que consiste em
definir as tarefas necessarias para a execugdo de uma



atividade de producdo e dividi-las entre os operadores
buscando a garantia de que todos a fardo da mesma maneira
e Kaizen, o conceito chave da melhoria continua que propde
uma incessante busca por oportunidades/perdas no processo
e suas respectivas solucdes.

Maior Qualidade, Menor Custo
e Lead Time mais Curto

Just in Time Jidoka
- Fluxo Continuo £Raral eniotiacar
anormalidades
«Takt Time
) = Separar o
- 54stama trabalho humano
Puxado do trabalho das

magquinas

Trabalho
Padronizado

Nivelamento da

Produgao Melhoria Continua

Estabilidade

Figura 1 — Diagrama da “casa” do Sistema Toyota de Produgio
FONTE: Womack (1990)

Além dos conceitos, diversas ferramentas foram
desenvolvidas visando maximizar a utilizagdo dos recursos,
reduzir tempo ciclo, lead time e estoques [3]. Seguindo esta
linha o Lean Manufacturing visa combater o que foi
elencado como os sete desperdicios [4]: Transporte,
Estoque, Movimento, Espera, Superproducdo, Superpro-
cessamento e Defeitos, buscando maneiras de elimina-los,
recordando que desperdicio ¢ qualquer atividade que
absorve recursos, mas ndo cria valor [4].

Analise do Trabalho, MURI, MURA e MUDA

Dentre as ferramentas e métodos preconizados na
implementacao do sistema Lean, t€ém-se especial atencao as
métricas relacionadas a gestdo da mdo de obra e os
desperdicios embutidos nas atividades dos operadores [3].

Uma das bases do Lean, o “Trabalho Padronizado”, ¢
uma receita de atividades estabelecida durante o
desenvolvimento do produto e processo. Ela representa
todos os movimentos ¢ a¢des que devem ser realizados para
a transformagdo dos produtos, especificando o local,
momento ¢ ferramentas, buscando sempre o menor tempo
possivel e a menor probabilidade de geragdo de defeitos.

Em relagdo aos tipos de desperdicios [3] que também
estdo relacionados a médo de obra e embutidos ou ndo no
trabalho padronizado, destacam-se os conceitos de MURI,
MURA e MUDA (conhecidos como os 3 M’s). Conforme a
Figura 2, pode-se compreender os termos como: MURI
sendo a sobrecarga dos operadores, exigindo que operem
em ritmo mais intenso, acelerado, empregando mais forga
ou esforco, por um periodo maior de tempo de o que podem
suportar, incluindo-se neste ponto os riscos ergonomicos.

MURA ¢ falta de regularidade [13] ou ritmo em uma
operacdo, resultando em um trabalho irregular com os
operadores trabalhando com picos de intensidade e depois
momentos de espera. Por fim, MUDA sao as atividades que
consomem recursos (tempo) sem criar valor para o cliente.

Estas atividades podem ser inerentes ao ciclo de trabalho,
como multiplas movimentagdes, carregar pegas, posicionar
pegas e at¢é mesmo o caminhar ao longo da estagdo de
trabalho, como também desperdicios de tempo em agdes
nao contempladas no ciclo, como retrabalhos ou tempos
ociosos de espera.

Figura 2 — Perdas MURI, MURA e MUDA
FONTE: Lean.org (2008)

Shingo [13] listou estas atividades contempladas por
MUDA como NVAA (Non Value Added Activities), ou seja,
atividades que ndo agregam valor ao produto final, sendo
irrelevantes para o cliente, porém, consumidoras de recursos
das empresas. Ao contrario, as atividades que agregam valor,
que estdo ligadas diretamente a transformagdo fisica dos
materiais, sdo chamadas de VA (Value Added Actitivies).

B.  VISAO COMPUTACIONAL

O recente progresso das tecnologias cientificas esta
produzindo novas técnicas que direcionam o mundo para
era da inteligéncia artificial. Com a capacidade de perceber
e compreender o mundo visual, com mais acuracia do que o
olho humano, as novas técnicas de inteligéncia artificial,
visdo computacional e aprendizagem de maquinas, sdo mais
eficientes em uma série de tarefas especificas. Essa
competéncia € possivel, principalmente, por sistemas que
incluem algoritmos e suas implementa¢des de hardware,
permitindo ao usudrio ensinar a maquina a entender o
mundo fisico a partir da visdo. As entradas da visdo
computacional, em especifico, buscam habilitar o sistema a
ver, identificar ¢ compreender o mundo visual de forma
autobnoma, simulando da mesma forma que a visdo humana
faz [5].

Em relagdo a visdo computacional, segundo Gonzales et.
al. [6], uma imagem pode ser definida como uma fungdo
bidimensional onde x e y sdo coordenadas em um plano
espacial e a amplitude da func@o representa a intensidade
dos niveis de cinza deste ponto determinado. Quando os
valores de x, y e intensidade sdo finitos e discretos, podemos
chamar esta imagem de imagem digital.

No espectro do processamento computacional destas
imagens consideram-se 3 tipos de processos: Baixo; Médio
e Alto Nivel [5]. Processos de baixo nivel envolvem
operagdes basicas como pré-processamento para reducao de
ruido, melhoramento de contraste e nitidez. No nivel médio,
diferente do baixo nivel onde as saidas sdo imagens, o
processamento resulta em tarefas como a segmentagdo e
extracdo de caracteristicas, descricdto e reducdo
(particionamento de uma imagem em regides ou objetos



especificos) em formas de atributos, como contornos e
bordas. Processamento de alto nivel engloba tarefas
relacionadas a identificagdo e reconhecimento de objetos,
sendo parte desta etapa andlise de imagens e funcdes
cognitivas da visdo computacional [6].

Ainda conforme Gonzales et. al. [6], esta divisdo pode
ser vista e aprofundada observando a Figura 3, considerando
seu inicio na aquisi¢ao da imagem. A base de conhecimento
da visdo computacional e tratamento de imagens digitais é
circundada por diversas tarefas, descritas a seguir.

Saidas geralmente como Imagens

Procesasmento
de cores

Compressio
da Imagem

I 1 1

Base de Conhecimenta

Processamento

de ruidos morfologico —

Filros e redugdo |

Restatragio

da Tmagem By

Aprimaramento
da Imagem ‘

Representagio
e descrigio

Saidas geralmente como Atributos de Imagens

- Reconhecimento
Aquisigio da Imagem T S

m e

Figura 3 - Passos fundamentais de um processamento digital
Fonte: Adaptado de Gonzales et. al. (2008)

O aprimoramento da imagem ¢é o processo de
manipulagdo da imagem buscando uma melhoria do aspecto
desta em relag@o a sua apresentagao original.

A restauragdo da imagem ¢ a area do processamento que
além de melhorar aspectos da imagem utiliza técnicas
matematicas e probabilisticas em partes degradadas.

O processamento de cores, sendo estas importantes
descritores que simplificam a andlise da imagem e extragao
de caracteristicas. Esta area do processamento trabalha com
a manipula¢do dos modelos de cores (RGB, CMYK, HSI)
assim como a intera¢do destas para escalas de cinza.

Os filtros e reducao de ruidos sdo tarefa para executar
limpeza de ruidos com manutengao da nitidez das bordas da
imagem.

A compressdo tem a fungdo de transformar a reduzir o
espaco necessario para o armazenamento das imagens.

O processamento morfologico lida com ferramentas
para extrair componentes da imagem que sdo uteis na
representacdo e descrigdo da forma.

A segmentagdo particiona uma imagem em suas partes
ou objetos constituintes. Em geral, quanto mais precisa a
segmenta¢do, maior a probabilidade de o processo de
reconhecimento obter sucesso.

A representacdo e descricdo trabalha para representar
este agregado resultante de pixels segmentados em uma
forma adequada para processamento posterior. Basicamente,
representar uma regido envolve duas escolhas: representar a
regido em termos de suas caracteristicas externas, seu limite,
ou representa-la em termos de suas caracteristicas internas,
os pixels que compdem a regido.

O reconhecimento de objetos ¢ o processo que atribui
um rétulo a um objeto com base em seus descritores, por
exemplo, o reconhecimento de uma xicara, rotulada como
tal.

Os componentes basicos de um sistema de visdo
computacional e tratamento digital de imagens sao
demonstrados na Figura 4.

| Rede |

| —

Computador —

Dispositivos de

Displays — armazenamento

Hardware de Software para
proc p de
especializado imagens

1

Sensores

- B

Figura 4 - Componentes de um sistema de processamento de imagens
Fonte: Adaptado de Gonzales et. al. (2008)

Dispositivos
de copia

O primeiro componente, o Sensor, tem a fungdo de
adquirir/detectar as imagens e dois elementos sdo
necessarios para as imagens digitais. O primeiro ¢ um
dispositivo fisico sensivel a energia irradiada pelo objeto. O
segundo, digitalizador, ¢ um dispositivo para converter a
saida do dispositivo de detecgdo fisica em forma digital.
Este digitalizador representa o hardware de processamento
de imagem especializado, porém este componente executa
outras operagdes primitivas, por exemplo, executando
operacdes aritméticas e ldgicas em paralelo em imagens
inteiras para fazer a média das imagens tdo rapidamente
quanto elas sdo digitalizadas, para fins de reducao de ruido.

O computador em um sistema de processamento de
imagem ¢ um computador de uso geral e pode variar de um
PC simples a um supercomputador. Em aplicativos
dedicados, as vezes, computadores personalizados sao
usados para atingir um nivel necessario de desempenho.

O software para processamento de imagens consiste em
modulos especializados que realizam tarefas especificas.
Pacotes de software mais sofisticados permitem a
integragdo desses modulos e comandos de software de uso
geral a partir de pelo menos uma linguagem de computador.

Capacidade de armazenamento em massa ¢ fundamental
em aplicativos de processamento de imagem. Dados e
processamento digital de imagens geralmente demandam
uma grande capacidade de armazenamento, que podem ser
enquadrados em trés categorias principais: Armazenamento
de curto prazo para uso durante o processamento,
armazenamento on-line para recupera¢do relativamente
rapida e armazenamento de arquivamento, caracterizado
por acesso infrequente.

Os visores de imagem em uso hoje sdo principalmente
monitores de TV em cores, porém também existem diversas
outras interfaces, por exemplo, oculos de realidade
aumentada ou tablets. Os monitores sdo acionados pelas
saidas de placas de exibi¢do de imagens e graficos que sao
parte integrante do sistema do computador.



Dispositivos de copia impressa para gravar imagens
incluem impressoras a laser, cameras de filme, dispositivos
sensiveis ao calor, unidades de jato de tinta ¢ unidades
digitais, como discos 6pticos e CD-ROM.

Por fim, a rede ¢ uma componente integradora do
sistema computacional, provendo a interligagdo de todos
estes sistemas.

C. Estimativa de pose

Determinar a localizagdo espacial das articulagdes do
corpo de uma pessoa a partir de uma determinada imagem
¢ a funcao dos modelos de estimativa de pose [7].

Segundo Papandreou [9], o processo de estimativa de
pose divide-se em duas etapas principais: a) localiza¢do das
articulagdes e/ou pontos-chave do corpo humano e; ii)
agrupamento destas articulagdes em configuragdes validas
de pose humana. Na primeira etapa, o foco principal é
encontrar a localizagdo de cada ponto-chave dos seres
humanos, como, por exemplo, ombros, bragos, maos,
joelhos e tornozelos. A segunda etapa ¢ caracterizada pelo
agrupamento destes pontos em uma pose humana valida,
transformando estes pontos em um “esqueleto”.

A identifica¢do humana tem como base diferentes bases
de conjuntos de imagens, como COCO e MPII. Existem
duas abordagens distintas em relagdo a avaliacdo das
imagens para identificagdo da(s) pose(s) [7], a abordagem
Descendente (de cima para baixo) e a Ascendente (de baixo
para cima).

Na abordagem Descendente, o processamento ¢
realizado partindo de uma versdo de baixa resolugdo para
alta resolu¢do, com a identificagio do corpo humano
primeiramente através de uma bounding box e a partir desta
etapa, seguindo com a determinagdo da pose, conforme
Figura 5.

Figura 5 - Processamento com abordage descendente
Fonte: Munea et.al (2020)

No modelo Ascendente, ao inverso do exposto
anteriormente, o processamento inicia-se com versdes em
alta resolucdo, migrando para baixa resolucdo durante o
processo. Ele comega localizando entidades semanticas sem
identidade e, em seguida, agrupando-as em uma instancia
de pessoa. Seu resultado ¢ exposto diretamente na
identificacdo dos pontos e ligagdes, conforme figura 6.

Figura 6 - Processament com abofdég;m ascendente
Fonte: Munea et.al (2020)

Outro ponto fundamental destacado por Munea [7] s3o
0s componentes principais de um modelo de estimativa de
pose:

o Arquitetura Backbone: Sao arquiteturas de rede deep
learning utilizadas na identificagdo do corpo humano
e segmentacdo em pontos, utilizando camadas de
convolugdo, como a AlexNet, VGG e ResNet;

o Fungdes de Perda: Como parte do aprendizado de
maquina, os modelos de estimativa de pose aprendem
por fungdes de perda. As fungdes de perda avaliam a
qualidade com que um algoritmo especifico modela o
conjunto de dados fornecido;

o Base de Dados: Bases de imagens sao fundamentais para
o treinamento dos modelos. Entre estas bases,
destacam-se FLIC, LSP, MPII Human Pose e COCO.
Exemplificando o MS-COCO ou COCO (Common
Objects in Context) ¢ um produto da Microsoft (MS)
que consiste em uma coleg¢do de um conjunto de dados
muito grande com anota¢do de detecgdo de objeto,
detec¢do de ponto-chave, segmentacdo de material,
segmentacdo panoramica e legenda de imagem,
totalizando 200.000 imagens com 250.000 pessoas
contidas, cada uma delas identificadas e rotuladas com
17 pontos chave;

e Meétricas de avaliagdo comuns: Os diferentes modelos
de estimativa de pose utilizam-se de avaliadores para
comparar ¢ contrastar seu desempenho. Dentre as
métricas elencadas tém-se:

i) Porcentagem de partes corretas (PCP), medindo a
quantidade de membros do corpo encontradas;

i) Porcentagem de Juntas Detectadas (PDJ), definindo
uma articulagdo detectada corretamente se a distancia
entre a localizacdo da articulagdo prevista e a
localizagdo da articulagdo verdadeira estd dentro de
uma certa fragdo do didmetro do tronco;

iii) Porcentagem de pontos-chave corretos (PCK), que
também mede a distancia entre a localizagdo prevista
da junta e a verdadeira localiza¢ao da junta. A métrica
de avaliagdo PCK mede a precis@o da localizagdo das
articulagdes do corpo;

iv) A area sob a curva (AUC) medindo os diferentes
limites de intervalo de PCK e v) Object Keypoint



Similarity (OKS) fornecendo uma medida de como um
ponto-chave predito se aproxima da verdade basica.

Um dos modelos de estimativa de pose disponiveis ¢
baseado no quadrowork TensorFlow, em colabora¢do com
o Google Creative Lab, ¢ o PoseNet. Este modelo pode ser
usado para estimar uma Unica pose ou varias poses. Para
exemplificar o conceito da estima de pose conceituado,
Oved [8] expde como o PoseNet executa 0s passos: a)
imagem RGB de entrada ¢ alimentada por uma rede neural
convolucional e b) algoritmo de decodificagdo de pose
unica ou multi-pose ¢ usado para decodificar poses com
suas pontuagdes de confianca e posi¢des de pontos-chaves
com suas pontuagdes de confianga.

Nesta etapa de decodificac@o, tem-se a imagem da pose
humana, onde o PoseNet retornard um objeto que contém
uma lista de pontos-chaves e uma pontuacdo de confianca
em nivel de instancia para cada pessoa detectada, conforme
Figura 7.

Pose Confidence Scares vs.
Keypoint Confidence Scores
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Figura 7 - Detecgao de pessoas e niveis de confianca
FONTE: Posenet - TensorFlow (2018)

Os Pontos-Chaves sao caracterizados por uma parte da
pose de uma pessoa que foi estimada, como nariz, orelha
direita, joelho esquerdo, pé direito etc. O PoseNet detecta
atualmente 17 pontos-chave, conforme Figura 8.
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Figura 8 - Pontos chaves de detecgéo — Posenet
FONTE: Posenet - TensorFlow (2018)

Cada Ponto-Chave possui um valor de confianga de
quanto uma localizacdo estimada do ponto-chave ¢é precisa,
além de uma posi¢ao, que sdo as coordenadas 2D (X e Y)

na imagem de entrada original onde um ponto-chave foi
detectado.

D.  Redes neurais e deep learning

Deep Learning ¢ um sub-campo do Aprendizado de
Maquinas e consequentemente, da Inteligéncia Artificial
[12]. Pode-se posiciona-la, em uma escala, um degrau
acima das Redes Neurais conforme a Figura 9. De forma
basica, o que diferencia a Deep Learning de uma simples
rede ¢ a sua profundidade, a quantidade de camadas,
trazendo como caracteristica a capacidade de aprendizado.

Artifical :
Intelligence N

Machine
Learning

Deep
Learning

Figura 9 - Representagdo da hierarquia dos campos da LA.
FONTE: Autor (2022)

A historia do Deep Learning teve seu inicio ainda na
década de 1940, quando uma rede computacional inspirada
em redes neurais biologicas foi criada por Walter Pitts e
Warren McCulloch. Neurdnios biologicos consistem em
diversas entidades, entretanto, pode-se comparar as redes
artificiais e humanas conforme:

e  Sinapse: Recepgao dos sinais de entrada

o  Dendritos: Defini¢do/atribui¢ao dos pesos
e  Corpo Celular: Somas e integragao

e  Axonio: Transporte do sinal

e  Terminal axonico: Resultado de saida

Na Figura 10 demonstra-se uma arquitetura basica de
como as redes neurais profundas sdo, na verdade, redes
neurais artificiais com diversas camadas. Cada camada ¢
responsavel por extrair alguma informagdo, representada
por resultados e pesos e envia-la para as proximas camadas.
A camada de entrada (/mpuf) se encarrega de coletar os
dados, as camadas ocultas se encarregam de guardar os
pesos atribuidos a elas ¢ a camada de saida (Outpuf) produz
os resultados.

A partir deste evento, a Deep Learning vem evoluindo
de forma constante, com apenas 2 grandes eventos em seu
desenvolvimento. Henry Kelley recebeu créditos em 1960
pelo desenvolvimento da métrica de um modelo continuo de
Back Propagation, basicamente um modelo que utilizar
perdas de saida para recalcular pesos para o propoésito de



treinamento. Entretanto, o conceito ainda era ineficiente e
nao foi util até 1985.
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Figura 10 - Representagao basica de uma rede neural
FONTE: Autor (2022)

Posteriormente, um grande passo foi dado em 1979 com
o desenvolvimento das primeiras Redes Neurais
Convolucionais (CNN) por Kunihiko Fukushima, batizada
de Neocognitron. Este modelo era composto de multiplas
camadas de pooling e convolugdes, um sistema que consiste
na aplicacdo de filtros repetidamente para extrair em
caracteristicas de imagens em diversos niveis de
profundidade. Estas redes sdo capazes de aprender a
reconhecer padroes visuais.

A partir de 1985 o uso de Back Propagation voltou a
tornar-se interessante, principalmente em 1989 quando
Yann LeCun, combinando-a com redes convolucionais,
demonstrou um caso pratico de reconhecimento de digitos
manuscritos no centro Bell Labs com grande sucesso.

A década de 1990 apesar de um periodo conturbado para
Inteligéncia Artificial devido a criagdo de grandes
expectativas, foi o periodo onde outros dois importantes
atores foram desenvolvidos [11], a Support Vector Machine
(SVM) no mapeamento e reconhecimento de dados
similares ¢ a Long Short-term Memory (LSTM) para redes
neurais recorrentes. A partir deste momento, os grandes
avancos foram observados de forma ostensiva no ganho de
potencial de processamento dos computadores, com um
incremento de praticamente 1000 vezes na velocidade em
10 anos, inclusive com o ganho de protagonismo das placas
graficas (GPU) para processamento de dados.

Em 2012, Google Brain demonstrou os resultados de um
experimento chamado “The Cat Experiment”, fundado por
Andrew Ng, onde modelos de Deep Learning em mais de
1.000 computadores e 10 milhdes de imagens retiradas
aleatoriamente do YouTube, usaram aprendizado ndo
supervisionado (quando nio sido fornecidas as “respostas”
para o treinamento de redes) para gerar em sua Ultima
camada uma resposta fortemente positiva para reconhecer
imagens de gatos.

Para auxiliar no desenvolvimento de aplicagdes
baseadas em Deep Learning existem diversas bibliotecas
estruturadas, como Theano para expressoes matematicas e
matrizes, Keras - TensorFlow com vasta amplitude de
modelos de redes neurais, assim como outras bibliotecas

como Darknet , Torch e Caffe com algoritmos voltados a
Machine Learning e Deep Learning baseadas tanto em C
quanto Python e com suporte para rodar tanto em CPU
quanto GPU [11].

Segundo Bolhasani [10], entre as principais aplicagdes
do Deep Learning, pode-se elencar:

e Visdo  Computacional cuja  demanda de
processamento de entrada (pixels) é
surpreendentemente grande;

o Reconhecimento de Fala, onde ha a necessidade de
compreensdo e tradugdo de sinal actstico em
palavras;

e  Processamento de Linguagem Natural (NLP), com
redes capazes de traduzir, ler, completar ¢ até mesmo
escrever textos de forma auténoma.

e Além de diversas outras aplicagdes onde grandeza de
escala e aprendizado ndo supervisionado sdo
caracteristicas demandadas.

III. MATERIAL E METODOS

O objetivo do método proposto ¢ a identificacdo e
segregacdo do tempo onde ha agregagdo de valor em uma
atividade manual dentro de uma linha ou célula de produgio.
Esta identificagdo deve ocorrer de forma aut6noma,
independente do tipo de produto ou processo, com o0 minimo
possivel de intervencdo (setup) e ser capaz de replicar o
resultado da medi¢do realizada pelo Engenheiro de
Produgao com métodos alternativos empregados atualmente,
por exemplo, através de fichas de cronoandlise ou andlise
posterior por video.

A.  Hardware e software

Para o desenvolvimento do algoritmo e redes neurais,
foi utilizado um computador equipado com processador
Ryzen 1700X de 3.400Ghz e 8§ nticleos e uma GPU Nvidia
GTX1060 com memoria de 6GB.

Os videos de entrada foram gravados a partir de uma
camera GoPro Hero4, com resolugdo de entrada de 1080p
(1920 x 1080), 60 FPS e angulo de abertura de 120 graus.

Estas gravagdoes foram processadas e tiveram a
resolucdo alterada para 848x476 e SFPS para a entrada no
modelo de Estimativa de Pose PoseNet. O modelo utilizou
a arquitetura Resnet50 para o processamento das redes de
classificagdo das poses humanas.

Todo o sistema foi modelado na linguagem Python
utilizando a interface PyCharm e rodando em sistema
operacional Ubuntu, versao 20.4.

B.  Arquitetura basica do modelo

O modelo seguiu uma arquitetura conforme o diagrama
da Figura 12. A base ¢ fundamentada na especificagdo e
posicionamento da cimera, no algoritmo de extragdo de
pose, na definicdo das situagdes e condi¢does de perda
(NVAA e VA). A partir da obtencao de imagens via camera,
os pontos-chaves s3o extraidos com o PoseNet e
processados de acordo com as demandas (coordenadas de
posigdes, angulos ¢ distancias) conforme exemplo na Figura
11.



Os dados extraidos para um arquivo CSV sio
processados novamente para regularizagdo e divididos para
a criagdo da base de treino e teste. Esta base ¢ rotulada para
um treinamento supervisionado, com valores baseados nas
tabelas 1 e II. O treinamento ocorre junto ao
desenvolvimento das proprias redes neurais para cada
condi¢do.

As redes treinadas sdo destinadas ao proximo passo, que
¢ a classificac@o de cada pose em cada momento para extrair
tanto a condi¢do para aquele momento quanto o periodo e
duragdo de cada uma.

O resultado do modelo é o arquivo CSV com a
identificacdo da situagdo do operador a cada segundo,
dividida entre VA e NVAA.

Figura 11 - Exemplo da saida do modelo de estimativa de pose
FONTE: Autor (2022)

C. Determinacdo das condi¢oes alvo

De acordo com estudos de trabalho em engenharia
industrial, decidiu-se no trabalho segmentar cada pose em 9
condigoes:

1) 5 Posigdes de brago direito;

2) 5 Posigdes de brago esquerdo;

3) 2 posi¢des de tronco;

4) 2 posigdes de pernas;

5) 2 condigdes de movimento de brago direito;
6) 2 condi¢des de movimento de brago esquerdo
7) 2 condi¢des de movimento de tronco;

8) 2 condi¢des de movimento de pernas;

9) 1 condigdo de deslocamento;

Estas condigdes sdo classificadas de acordo com as
tabelas I e I1.

Com base nas condigdes apresentadas, situagdes
especificas devem ser interpretadas, conforme a Tabela I11.
Estas situagdes, juntamente com o posicionamento do
operador na sua estagdo de trabalho, resultam no
estabelecimento da condi¢do de agregacao de valor ou ndo
em uma atividade industrial.

A Tabela III, para a aplicagdo final, ¢ de grande
relevancia, pois a partir dela, por exemplo, podera ser
diferenciado o momento em que um operador esteja apenas
caminhando de um momento em que ele esteja carregando
algo, visto que teremos um cruzamento dos dados das
pernas (movimentando em deslocamento) e dos bragos, que
podem estar em balango para baixo, como no caminhar, ou
com cotovelos angulados e maos a frente, como quando se
segura algo.

TABELA 1
CONDICOES DE POSICAO

Condicao

Membro ol
de posicio

Descri¢ao

0 Brago relaxado para baixo

| Antebrago dobrado com cotovelo rente ao
corpo

Antebrago dobrado com cotovelo afastado

Braco do corpo

Direito - -
Bragos esticados a frente

Maos acima da cabega com cotovelo abaixo
da linha do ombro

Maios e cotovelos acima da cabeca

[=3 L0, BN N IV) B S}

Brago relaxado para baixo

Antebrago dobrado com cotovelo rente ao
corpo

—_—

Antebrago dobrado com cotovelo afastado

Braco do corpo

Esquerdo - S
q Bragos esticados a frente

Maos acima da cabega com cotovelo abaixo
da linha do ombro

Maos e cotovelos acima da cabeca

Tronco ereto

Tronco
Tronco curvado

Pernas esticadas

Pernas

— o= |Oo(wn| &~ (W] N

Pernas dobradas (abaixado)

FONTE: Autor (2022)

TABELA II
CONDICOES DE MOVIMENTO

Condicao de

Membro .
movimento

Descri¢ao

Brago 0 Brago estatico

Direito Brago em movimento

Braco Brago estatico

Esquerdo Brago em movimento

Tronco estatico

Tronco -
Tronco em movimento

Pernas estaticas

Pernas -
Pernas em movimento

Deslocame Pessoa parada

—lo|—|lo|~|ol~|c|~

nto Pessoa caminhando

FONTE: Autor (2022)

TABELA III
SITUACOES DO OPERADOR

Situagao

Cami com bragos livres

Caminhando carregando

Agaixado com bragos em movimento sobre cabega

Agaixado com bragos em movimento abaixo cabega

Agaixado com bragos em movimento esti a frente

Agaixado com bragos estiticos sobre cabeca

Agaixado com bragos estiticos abaixo cabega

Agaixado com bragos estatk i a frente

Curvando tronco

Tronco curvade com bragos em movimento
Tronco curvado com bragos i

Em pé com bragos em movimento scbre cabega

Em pé com bragos em movimento abaixo cabeca

Em pé com bragos em movimento esth a frente

Em pé com bragos estaticos sobre cabega

Em pé com bragos estaticos abaixo cabega

Em pé com bragos estati i a frente

FONTE: Autor (2022)
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Figura 12 - Arquitetura basica do modelo
FONTE: Autor (2022)




Estas situacdes, aliadas ao posicionamento espacial do
operador na estagdo de trabalho, identificada através de
Regides de Interesse na tela, definem se a atividade
identificada em cada quadro enquadra-se como VA
(Agregacdo de valor) ou NVAA (Nao agregacao de valor).

D.  Defini¢do do modelo de validagdo

Considerando o objetivo de avaliar o modelo na
capacidade e acuracidade da classificagdo das poses em
relagdo as situagdes elencadas, o resultado é o percentual de
acertos da duragdo destas situagdes em comparagdo a uma
analise realizada manualmente.

Como a aplicagdo visa situagdes diversas de coleta das
imagens, serdo realizadas filmagens em angulos distintos,
devendo o modelo ser capaz de identificar as condigdes em
todas estas situacoes.

Um somatorio do tempo de cada condi¢do, para cada
situagdo (angulo e local de filmagem) sera calculado para
esta validagdo e espera-se acerto de no minimo 90% na
presenca ¢ duragdo destes eventos - VA ou NVAA.

Esta validagao ¢ resultante dos trés fatores principais: A
deteccdo da figura humana pelo PoseNet, a capacidade das
redes neurais em identificar corretamente as poses e
movimentos treinados e o correto desdobramento destas
situagdes em relagdo ao posicionamento espacial do
operador.

E.  Extragdo dos dados iniciais

Convencionou-se a segmentagdo dos videos em SFPS,
ou seja, um quadro a cada 0.2 segundos. Este tempo
representa a menor fragdo de tempo necessaria para
evidenciar movimentos humanos em um processo
produtivo, sendo que qualquer valor inferior a este seria
irrelevante, ¢ valores superiores a 0.2 segundos poderiam
fazer com que alguns movimentos rapidos ndo fossem
evidenciados.

Apbs a gravagdo e identificacdo dos pontos do corpo
humano, os dados foram extraidos de cada quadro de acordo
com a Tabela IV. Devido as condi¢oes adversas das
filmagens, seja por sobreposi¢ao de objetos com a figura
humana, pouco contraste ¢ baixa acuracidade, em geral, do
modelo utilizado, fez-se necessaria uma suavizagdo dos
dados, adotando em cada quadro o valor da mediana entre o
identificado imediatamente anterior a este quadro, o valor
do quadro atual e o valor imediatamento posterior a este
quadro (mediana entre 3 valores) a fim de neutralizar
momentos de perda de referéncia. O resultado deste
tratamento pode ser evidenciado através do exemplo dos
valores da distdncia Pulso ao Ombro esquerdo
(Ple OmbroY) em um video de referéncia na Figura 13.

F.  Defini¢do das redes neurais

Para cada condicdo a ser identificada, de acordo com os
itens do capitulo 3.3, foi desenvolvida uma rede neural
especifica. As caracteristicas e especificacdes gerais destas
redes foram as seguintes:

Posicdo dos bragos (6 niveis de resposta)

e  Modelo com 2 camadas densas

o  Dropout entre a primeira e segunda camada

. Ativacao relu

o  Camada de saida tamanho 6 e ativacao softmax

e  Otimizador Adam com taxa de aprendizagem 0.0005
. 200 épocas

Movimentos (bragos ou pernas) ¢ posi¢do das pernas e
tronco

e  Modelo com 2 camadas densas

o  Dropout entre a primeira e segunda camada

o Ativacdo relu e sigmoid

o  Camada de saida tamanho 1 e ativacdo sigmoid

e  Otimizador Adam com taxa de aprendizagem 0.0001
. 500 épocas

Distdncia (Pixels)

Frames (Tempo)

== Plg_ombroY = Ple_OmbroY - MED3

Figura 13 — Gréfico resultante da eliminagao de ruidos
FONTE: Autor (2022)

G. Treinamento das redes neurais

Caracterizado como um modelo capaz de identificar as
poses e movimentos especificos em diversas condigde de
aplicagdo, foram segregados fragmentos de 9 videos
distintos, contemplando angulos, iluminag¢do e distancias
variadas entre eles, conforme exemplos de quadros na
Figura 14.

Para  estes fragmentos, foram identificadas
manualmente as condigdes de saida para cada quadro, sendo
as funcdes de movimento avaliadas de forma continua e as
condigdes de posicdo em quadros aleatdrios, totalizando
uma base de 5300 linhas.

Considerando que a extragdo dos dados ocorre quadro
a quadro e uma das condicdes a ser desecoberta ¢ referente
a presenga ou ndo de movimento, fez-se necessario
transformar a tabela de entrada.

A transformagdo dos pontos extraidos do Posenet,
demonstrados na Tabela IV deu-se de 3 formas:

o Dados referenciais diretos, cujos valores sdo baseados
em diferengas das distancias entre pontos como, por
exemplo, o dado “altura” cuja dimensdo tende a
referenciar a distdncia entre pés a cabega, ou
“Ole_ContY” considerando a distancia entre o ombro



e quadril, avaliando altera¢des referentes a flexdes de
coluna;

o Dados brutos, onde o valor da matriz ¢ o mesmo
extraido pelo algoritmo, sem alteragdes. Como
exemplo deste tipo de dado, cita-se o “pley”, valor do
pulso esquerdo no eixo Y;

o Dados angulares, utilizando 3 pontos especificos para
estabelecer angulos aparentes nas articulagdes dos
bracos e pernas como, por exemplo, o “AngBrLe”
representando o angulo formado entre o quadril,
ombro e cotovelo cuja fungdo ¢é avaliar se o brago esta
junto ao corpo ou levantado.

Figura 14 - Videos de coleta de dados para treinamento das redes
FONTE: Autor (2022)

As redes referentes a estas condigdes foram abastecidas
a partir de fungdes que calculam a distancia euclidiana
entre o ponto do quadro atual com o do quadro anterior,
observando um indice de variagdo e deslocamento em
pixels para o sistema cartesiano da imagem e em graus para
os calculos baseados em angulo.

Outro ponto relevante ¢ que todas as redes foram
também alimentadas com alguns dados chave para que o
modelo fosse capaz de identificar situagdes que, em um
primeiro momento, poderia distorcer o resultado.

Por tratar-se de um modelo baseado em uma imagem 2D,
um passo de uma pessoa que esteja a varios metros de
distancia da camera representaria, em pixels, uma distancia
irrelevante em relagdo uma pessoa que estivesse proxima a
camera. Para que o modelo pudesse receber uma percepgao

de profundidade, o campo “Femur” foi utilizado como
denominador para as medigdes de distancia referentes ao
deslocamento, portanto uma figura humana que estivesse
em uma escala pequena na tela, demandaria uma variagao
de poucos pixels para ser classificada como “caminhando”,
pois estaria referenciada por uma distancia pequena entre o
joelho e quadril (a origem do dado “Femur™).

Outro campo importante para a analise foi o “Orient”,
resultado da diferenca no Eixo X entre o ponto do ombro
direito com o esquerdo. Este campo demonstra a orientagao
da figura humana em relagdo a tela, se estd de frente, de
costas de ou lado. Este parametro ¢ relevante para a
avaliacdo dos angulos, ja que, por exemplo, estando de
frente, ndo ¢é possivel calcular o angulo de dobra do joelho.

Apds as fungdes de transformacdo dos dados,
prosseguiu-se com a alimentag@o das redes e treinamento,
estando a medigdo da acuracia das redes disposta na Tabela
V. Os resultados demonstraram uma capacidade de
deteccao dentro o esperado para a aplicagdo, com um
resultado bastante positivo para os indices de condigdo de
pernas e tronco, porém uma precisdo bem mais reduzida na
condigdo dos bragos, conforme a Matriz de Confusdo da
Figura 15a e 15b.
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Figura 15 - Matrizes de confusdo dos bragos
FONTE: Autor (2022)

H.  Aplicagdao do modelo em condi¢oes controladas

Com os modelos gerados, foi realizada uma simulagao
para analisar cada etapa do algoritmo de identificag@o.

Um video em ambiente neutro foi gravado,
contemplando a acdo de caminhar até uma caixa, agaixar,
pegar a caixa, retornar ao ponto inicial carregando a caixa,
caminhar caminhar novamente até a pilha de caixas, curvar-
se sem dobrar as pernas e pegar uma segunda caixa,
levando-a ao ponto inicial. As linhas de movimentagdo
referentes a este video e atividade podem ser vistas na
Figura 16.



TABELA IV
DADOS EXTRAIDOS DO PROCESSAMENTO INICIAL

Nome Descrigdo
altura Diferenga no eixo Y entre o ponto do nariz e tornozelo (em pixels)
pcx Valor médio entre quadril esquerdo e quadril direito, no eixo X
pcy Valor médio entre quadril esquerdo e quadril direito, no eixo Y
X Valor médio entre o tornozelo esquerdo e direito, no eixo X
Y Valor médio entre o tornozelo esquerdo e direito, no eixo Y
HandLDx Extens&o do ponto do pulso direito, baseado no tamanho do umero, no eixo X
HandLDy Extenséo do ponto do pulso direito, baseado no tamanho do umero, no eixo Y
HandLEx Extens&o do ponto do pulso esquerdo, baseado no tamanho do umero, no eixo X
HandLEy Extens&o do ponto do pulso esquerdo, baseado no tamanho do umero, no eixo Y
tlex Valor do tornozelo esquedo no eixo X
tley Valor do tornozelo esquedo no eixo Y
tldx Valor do tornozelo direito no eixo X
tidy Valor do tornozelo direito no eixo Y
clex Valor do cotovelo esquedo no eixo X
cley Valor do cotovelo esquedo no eixo Y
cldx Valor do cotovelo direito no eixo X
cldy Valor do cotovelo direito no eixo Y
plex Valor do pulso esquedo no eixo X
pley Valor do pulso esquedo no eixo Y
pldx Valor do pulso direito no eixo X
pldy Valor do pulso direito no eixo Y
jlex Valor do joelho esquedo no eixo X
jley Valor do joelho esquedo no eixo Y
jldx Valor do joelho direito no eixo X
jldy Valor do joelho direito no eixo Y
olex Valor do ombro esquedo no eixo X
oley Valor do ombro esquedo no eixo Y
oldx Valor do ombro direito no eixo X
oldy Valor do ombro direito no eixo Y
Cin_baseY  |Diferenga no eixo Y entre o valor médio dos quadris direito e esquedo ao ponto médio do tornozelo esquedo e direito
Ole_CintY Diferenga entre o valor no eixo Y do quadril esquedo ao ponto ombro esquerdo
Old_CintY Diferenga entre o valor no eixo Y do quadril direito ao ponto ombro direito
Ple_ombroY |Diferencga entre o valor no eixo Y do pulso esquedo ao ponto ombro esquerdo
Pld_ombroY |Diferencga entre o valor no eixo Y do pulso direito ao ponto ombro direito
Cle_ombroY |Diferencga entre o valor no eixo Y do cotovelo esquedo ao ponto ombro esquerdo
Cld_ombroY |Diferenga entre o valor no eixo Y do cotovelo direito ao ponto ombro direito
PulOmLe Distancia euclidiana entre o pulso e ombro esquedos (em pixels)
PulOmLd Distancia euclidiana entre o pulso e ombro direitos (em pixels)
PulCtLe Distancia euclidiana entre o pulso e cotovelo esquedos (em pixels)
PulCiLd Distancia euclidiana entre o pulso e cotovelo direitos (em pixels)
JoTolLe Distancia euclidiana entre o joelho e tornozelo esquedos (em pixels)
JoTold Distancia euclidiana entre o joelho e tornozelo direitos (em pixels)
AngBrLe Angulo formado pelos pontos do quadril, ombro e cotovelo esquerdos
AngBrlLd Angulo formado pelos pontos do quadril, ombro e cotovelo direitos
AngCilLe Angulo formado pelos pontos do ombro, cotovelo e pulso esquerdos
AngCilLd Angulo formado pelos pontos do ombro, cotovelo e pulso direitos
AngJoLe Angulo formado pelos pontos do quadril, joelho e tornozelo esquerdos
AngJoLd Angulo formado pelos pontos do quadril, joelho e tornozelo direitos
AngCol Angulo formado pelos pontos centrais dos joelhos, quadril e ombros
Femurle Distancia euclidiana entre o joelho e quadril esquedos (em pixels)
Femurld Distancia euclidiana entre o joelho e quadril direitos (em pixels)
Femur Valor médio entre Femurle e Femurld {em pixels)
Umerole Distancia euclidiana entre o cotovelo e pulso esquedos (em pixels)
Umerold Distancia euclidiana entre o cotovelo e pulso direitos (em pixels)
Umero Valor médio entre Umerole e Umerold (em pixels)
Orient Valor da diferenga no eixo X entre o ponto do ombro direito e esquerdo (em pixels)

FONTE: Autor (2022)




TABELA V
ACURACIA DAS REDES

Condigao Output | Acc

Em pé

Perna
97%
Agaixado ?

Ereto

Tronco o
Curvado 7%

Esticado para baixo

Posigdo
Dobrado para baixo

Dobrado a frente

Bragos
89%
Esticado a frente ?

Dobrado acima cabega

Esticado acima cabeca

Agachando

Perna
40
Estatico 84%

Curvando

Movimentos Tronco 85%

Estatico

Movendo

Bragos — 86%
Estatico

Movendo

Deslocamento CG — 88%
Estatico

FONTE: Autor (2022)

Figura 16 - Caminho percorrido no video de validagao
FONTE: Autor (2022)

Como resultado, obteve-se na escala de tempo (quadros)
a classificagdo de cada uma das redes neurais, de acordo
com o grafico da Figura 17 e posteriormente sua tradugdo
em movimentos no grafico da Figura 18. O modelo
conseguiu, por exemplo, evidenciar e diferenciar um
agaixamento de uma curvatura de coluna.

No momento entre 3,8 e 5,4 segundos, a linha vermelha,
representando a posi¢do da coluna, alterou seu valor de 1

para 0, ou seja, o algoritmo evidenciou uma flexdo de
coluna, assim como no momento entre 9,8 e 11,4 segundos.
Entretanto, no primeiro caso, a linha azul, que representa a
flexdo das pernas, ndo sofreu a mesma alteracdo, mantendo-
se em 1 entre 3,8 e 5,4 segundos. Esta condigdo indica que
apenas a coluna foi flexionada, mas ndo as pernas. No
segundo evento de flexdo de coluna, observou-se também o
valor da flexdo de pernas com valor 0, ou seja, o modelo
identificou também uma flexdo das pernas.

Neste caso, o que pode ser evidenciado através destes
eventos na Figura 17 ¢ que em um primeiro momento a
pessoa identificada pegou um objeto no chdo curvando
apenas a coluna e em um segundo momento, dobrando as
pernas. Esta situacdo ¢ explicitada no grafico da Figura 18,
apos a tradugdo do conjunto de situagdes.

Pode-se observar no ponto do segundo 4 a situagdo
“Bending” ¢ no momento do segundo 11 a situagdo
“Crouching”, representando os movimentos citados
anteriormente.

1 Relacionamento das situagdes identificadas com as
perdas industriais

Para a aplicagdo pratica, o ultimo estagio de
desenvolvimento foi estabelecer a relagdo entre estas poses
e situacdes com a agregacao ou ndo de valor ao produto.

Para tanto, foi necessario criar uma forma de identificar
em tela a regido onde o operador realizar interface fisica
com o produto através do desenho de Regides de Interesse
(ROI). Estas ROI definem onde, em determinadas situagdes,
as maos ou os pés dos operadores devem estar posicionados
para que o tempo seja classificado como VA ou NVAA.

A relagao entre ROI e Situagdo pode ser vista na Tabela
VI. Os movimentos realizados pelo operador, obtidos
através do processamento das redes, sdo comparados com a
posi¢do espacial das maos e/ou dos pés, sendo divididos
entre dentro ou fora da ROI. Algumas condigdes, como o
“caminhar”, s3o automaticamente classificados como
NVAA, pois s@o movimentos definidos como perda em
qualquer que seja a situagdo da operacao [13].

Entretanto, alguns movimentos, como o operador com
as pernas paradas, porém movimentando apenas os bragos,
pode estar condicionada a uma atividade de agregacao de
valor ou ndo. O fator determinante para esta classificagdo ¢
o seu posicionamento em relagdo a ROI. Estando suas maos
dentro da ROI definida como zona de agregag@o, o resultado
sera VA, caso contrario, NVAA.

IV. APRESENTACAO DOS RESULTADOS

Foram selecionadas algumas aplica¢des industriais para
a validagdo, realizando através da empresa de consultoria
industrial RFJ Consultoria Empresarial LTDA provas de
conceito nos seguintes segmentos:

a) Area de fabricagio de uma industria
metalurgica de grande porte em Sao José dos Pinhais-PR;

b) Estagdo de linha de montagem de maquinas
agricolas em multinacional o setor em Sao José dos
Pinhais-PR;

c) Estagdo de linha de montagem de painéis
automotivos de uma multinacional do setor em Sdo José
dos Pinhais-PR;
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Figura 17 — Grafico da classificagao da posigao dos bragos, pernas, tronco e deslocamento ao longo do
tempo do video (quadros - no eixo X)
FONTE: Autor (2022)
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d) Estagdo de montagem de motores de uma
multinacional fabricante de caminhdes em Curitiba-PR;

e) Estagdo de montagem de caminhdes de uma
multinacional do setor em Curitiba-PR;

f) Estacdo de montagem de lavadoras de roupa de
uma multinacional do setor em Joinville-SC;

g) Estacdo de montagem de refrigeradores de uma
multinacional do setor em Curitiba-PR;

h) Estagdo de montagem de secadoras de roupa de
uma multinacional do setor em Marion-Ohio-EUA.

Em todos estes casos, foram selecionadas junto a area de
Engenharia Industrial uma atividade, ou uma pequena
sequéncia de atividades de montagem realizadas sempre
pelo mesmo operador. O angulo e posicionamento das
cameras em cada uma das aplicagcdes pode ser vista na
Figura 19

Com base nesta selecdo, foi realizado o posicionamento
da camera para que ndo houvessem sombras (pontos sem
que fosse possivel avistar o operador) e onde fosse possivel
observar as maos o maior tempo possivel.

Além desta selecdo, foi identificada também onde seria
a regido, na tela, onde o operador faz efetivamente a
interface com o produto que esta sendo produzido.

As gravagodes registraram diversos ciclos das mesmas
operagdes, para que fosse possivel uma analise mais ampla

e menos sujeita ter o resultado afetado por eventos especiais.

Apds a gravacdo e processamento dos dados, os
resultados obtidos e comparados com os padrdes existentes
nas Engenharias Industriais das respectivas empresas estao
expressos na Tabela VII. Estes padrdes foram fornecidos
pelas respectivas empresas.

Os resultados expressos também foram segmentados
para estudos futuros de acordo com o tamanho da estagao
de montagem, onde ¢é possivel evidenciar as diferengas entre
atividades realizadas em uma pequena area ou até mesmo
sentado de operagdes onde o operador caminha ao redor do
produto. Outro ponto registrado foi o tempo ciclo, ou seja,
o tempo de duragdo das atividades entre um produto e o
proximo.

Estes indices demonstram que em esta¢cdes maiores ¢
com tempos ciclos maiores, o modelo identificou uma
parcela de perdas NVAA ligeiramente maiores do que o
especificado pela documentac@o técnica da engenharia da
empresa, mas ainda dentro da margem de aceitagao.

Por exemplo, no segundo item da Tabela VII, o
percentual do tempo calculado manualmente pela empresa
classificado como VA foi 27,3%, ou seja, do tempo total da
operagdo, em apenas 27% do tempo o operador esta
realizando atividades que agregam valor ao produto. Ja o
modelo proposto evidenciou em apenas 24,8% do tempo
observado estas condigdes, uma diferenca de 2,5% sobre o
especificado.

Considerando o objetivo de, através de forma auténoma,
chegar na margem de 90% de conformidade em relagdo ao
padrao medido manualmente pelos engenheiros das
empresas, de forma geral pode-se aceitar que o modelo ¢
capaz de realizar uma medi¢ao superficial do nivel de

perdas de mdo de obra, apresentando um erro médio de
apenas 0,7%, variando entre -2.5% e +3.6% entre as
aplicacdes, e com desvio padrdo de 0,5% a 4,8% entre as
tomadas, entretanto, variagdes entre as atividades
industriais sdo inerentes ao trabalho com operadores.

V. CONSIDERACOES FINAIS

Observar atentamente a producdo ¢ uma das praticas
difundidas pelo Sistema Toyota de Produgao, ja que permite
a identificacdo de oportunidades de melhoria no chao de
fabrica. O sistema aqui proposto, baseado em visdo
computacional para identificagdo das anomalias de um
processo produtivo, ¢ uma ferramenta impulsionadora
destas praticas. Como ¢ baseado em bibliotecas de
reconhecimento de elementos em uma imagem captada por
cameras de filmagem, se mostra rapida e isenta de vicios de
um observador humano. Trazem também uma precisao de
marcagdo do tempo dos eventos desejados uma vez que o
processamento destas se ddo em quadros por segundo.

Em relagdo ao reconhecimento e identificagdos do
MUDA, ¢ valido salientar que proprio conceito de
classificagdo das atividades em VA e NVA varia entre as
diversas empresas, tornando a medi¢ao um pouco subjetiva,
entretanto, a forma com que ¢ definida a Regido de Interesse
pode ser ajustada para refinar o dado.

Tratando-se de um modelo em que mesmo a linha de
producdo e o produto sendo processado sao desconhecidos
e mesmo assim foi possivel, com uma camera de
especificacdes basicas de mercado, atingir um nivel de
conformidade como o que foi obtido ¢ de grande potencial.

Variagdes em relagdo ao nivel e propor¢ao do tempo de
agregagdo de valor (VA) em processos industriais também
sdo observados entre analistas distintos mensurando uma
mesma operagdo. E algo inerente a capacidade de
observagao de cada um. Este fato corrobora a virtude deste
modelo, mesmo com as diferencas entre o padrio da
empresa.

Embora o resultado seja superficial, ndo indicando
detalhadamente atividade por atividade, pois ndo existem
gatilhos para que seja possivel identificar os eventos onde o
operador finaliza uma operacao e inicia outra, seria possivel
realizar uma varredura em toda a linha de montagem de
forma bastante rapida e validar o trabalho prévio de
engenharia assim como ser uma base para priorizagdo de
novos projetos.

Ainda existem oportunidades de melhoria no modelo. A
propria qualidade do modelo de detecgdo de poses PoseNet
nao ¢é referéncia em acuracidade e outros modelos com
processadores mais eficientes podem oferecer resultados
ainda mais confiaveis.

Da mesma forma, alimentar o treinamento das redes
com mais dados também auxiliaria um desempenho mais
estavel.

Dentre os pontos fortes, importante salientar a forma
continua de coleta, sendo possivel a analise de varias horas
de atividade de forma imediata.



TABELA VI
RELACAO DE SITUACOES COM AGREGACAO DE VALOR

Classificagao
. ~ ~ Maos fora da

Situagao Maos na ROI RO
Caminhando com bragos livres NVAA NVAA
Caminhando carregando NVAA NVAA
Agaixando NVAA NVAA
Agaixado com bragos em movimento sobre cabega VA NVAA
Agaixado com bragos em movimento abaixo cabega VA NVAA
Agaixado com bragos em movimento esticados a frente VA NVAA
Agaixado com bragos estaticos sobre cabega NVAA NVAA
Agaixado com bragos estéticos abaixo cabega NVAA NVAA
Agaixado com bragos estaticos esticados a frente NVAA NVAA
Curvando tronco NVAA NVAA
Tronco curvado com bragos em movimento esticados VA NVAA
Tronco curvade com bragos estéticos esticados VA NVAA
Em pé com bragos em movimento sobre cabeca VA NVAA
Em pé com bragos em movimento abaixo cabega VA NVAA
Em pé com bragos em movimento esticados a frente VA NVAA
Em pé com bragos estaticos sobre cabeca NVAA NVAA
Em pé com bragos estaticos abaixo cabega NVAA NVAA
Em pé com bracos estaticos esticados a frente NVAA NVAA

FONTE: Autor (2022)

TABELA VII
RESULTADOS DA APLICACAO DO MODELO EM CONDICOES REAIS
T h % VA
:nin : - ido | Esoecificad Quantidade % VA Identificado pelo | Variagdo Padrio vs Modelo
Segmento Produto SHEmEE en'!po cielo (S de modelo (%)
trabalho [minutos) pela =
[metros) Engenharia Observagdes
Meédia Desv. Pad. Meédia Desv. Pad.
Metalurgia Chapas de 5 122 7,5% 15 6,9% 0,5% 0,6% 0,5%
aco
Mdquinas | Pulverizador 7 275 27.3% 6 24,8% 1,7% 2,5% 1,7%
Agricolas agricola
. Painel
Automotiva i 3 0,58 56,8% 18 60,4% 42% 3,6% 4.2%
automotivo
Caminh&es Motor 3 45 45,9% 22 48,1% 3,3% 2,2% 3,3%
Caminh&es Caminh&o 12 240 33,2% 16 30,8% 2,1% -2,4% 2,1%
. Lavadora de
Eletrodomésticos 2 0,42 47.1% 35 49,1% 3,4% 2,1% 3,4%
roupas
Eletrodomésticos | Refrigerador 4 0,75 42.6% 42 44.1% 3,1% 1,5% 3,1%
. Secadora de
Eletrodomésticos 2 0,18 67,4% 32 69,2% 4,8% 1,9% 4.8%
roupas
VARIACAO MEDIA (EM %) 0,7% 3,7%

Tempo Ciclo = Tempo de operagao padréo para produgéo de 01 unidade
% VA = % do tempo ciclo com Atividades que Agregam valor ao produto

FONTE: Autor (2022)



Figura 19 - Imagens da esquerda superior para direita inferior: 1) Area de fabricagdo, maquina de corte a laser 2)
Montagem de tubulagéo hidraulica de maquina agricula 3) Montagem de painel automotivo 4) Montagem de motor 5) Montagem
de caminhdo 6) Montagem de lavadora de roupas 7) Montagem de refrigerador 8) Montagem de secadora

FONTE: Autor (2022)



Como uma restricdo observada na aplicagdo pratica, a
necessidade da camera estar posicionada de forma fixa, para
que as ROI marcadas na tela ndo sejam deslocadas de suas
referéncias fisicas, demonstrou-se um entrave para a
flexibilidade do modelo, assim como a instalagdo em linhas
de montagem tracionadas precisa de um estudo profundo de
deslocamentos para o correto posicionamento.

A.  Recomendacoes para trabalhos futuros

Alguns pontos relevantes para os proximos estudos
podem ser elencados:

a) Implementar um modelo multi-cdmera, mapeando a
atividade em 3 dimensOes: No trabalho desenvolvido,
houveram casos de sobreposi¢do de operadores e também
dificuldade em estabelecer uma regido de interesse devido a
nao haver uma analise mais aprofundada da profundidade
do operador em relagdo a camera. Dois pontos que estejam
nas mesmas coordenadas X ¢ Y da tela podem estar em
distancias muito diferentes na realidade.

b) Comparar o modelo com algoritmos ja existentes de
identificagdo poses de movimentos, principalmente eventos
de “caminhar” e relacionados ao deslocamento humano e
deteccdo de movimento. Apesar do modelo proposto neste
trabalho visa identificar condigdes especificas relacionadas
as perdas industriais, a base comparativa com estes
algoritmos pode prover uma avaliacdo mais controlada a
respeito da base do sistema, focada na capacidade de
deteccdo inicial dos movimentos.

c) Utilizar métricas de reconhecimento de objetos para
substituir a defini¢do das regides de interesse (ROI) na tela,
acelerando o processo de setup para a aplicagdo real. O
reconhecimento de objetos especificos e relacionados a
agregacao de valor, no caso o produto em processo, pode ser
utilizado na avaliagdo do posicionamento do operador em
relacdo a estacdo de trabalho, sendo a referéncia para a
identificagdo das situacdes de perda ou agregacao de valor.
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