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RESUMO

Para o ser humano realizar o reconhecimento dos equipamentos de protegéo individual
pode ser uma habilidade natural. Ja para no meio virtual ndo é uma tarefa tdo facil. A
linguagem de méaquina para reconhecimento de objetos envolve muitos calculos e exige
grande capacidade de processamento. No entanto, com a evolucdo da capacidade de
processamento dos computadores e evolucdo de algoritmos, realizar essa atividade ja é
possivel. Nesse sentido, o objetivo do trabalho foi construir um sistema de
reconhecimento de equipamento de protecdo individual (EPI) através de técnicas de
aprendizagem de maquina. Além de fazer uma pesquisa avaliativa com abordagem
quantitativa por meio de quatro grandes etapas metodologicas no processo de pesquisa
para selecionar uma técnica de Machine Learning para ser aplicado no sistema de
controle de acesso. O projeto desenvolvido, a estrutura base esta atrelada nas técnicas
K-Vizinhos Mais Préximos e as redes neurais residuais com arquitetura ResNet-50. As
técnicas foram construidas com finalidade identificar a presenca dos EPIs. E
apresentada avaliacBes das técnicas por meio de métricas estatisticas e de Machine
Learning. Por fim, é realizada a simulacdo do controle de acesso para fiscalizacbes de

equipamento protecdo individual.

Palavras-chave: Machine Learning, Visdo Computacional, Equipamentos de Protecdo
Individual, Python.



ABSTRACT

For humans, recognizing personal protective equipment can be a natural ability. As for
the virtual environment, it is not such an easy task. Machine language for object
recognition involves a lot of calculations and requires a lot of processing power.
However, with the evolution of the processing capacity of computers and evolution of
algorithms, carrying out this activity is already possible. In this sense, the objective of
this work was to build a personal protective equipment (PPE) recognition system
through machine learning technigues. In addition to doing an evaluative research with
a guantitative approach through four major methodological steps in the research
process to select a Machine Learning technique to be applied in the access control
system. The developed project, the base structure is linked in the K-Nearest Neighbors
techniques and the residual neural networks with ResNet-50 architecture. The
techniques were constructed with the purpose of identifying the presence of PPE.
Evaluations of techniques through statistical metrics and Machine Learning are
presented. Finally, the simulation of access control is carried out for inspection of

individual protection equipment.

Keywords: Machine Learning, Computer Vision, Personal Protective Equipment,
Python.
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1. INTRODUCAO

No Brasil, a seguranga do trabalho é uma exigéncia. Evitar ou minimizar os acidentes de
trabalho e as doencas ocupacionais colabora significativamente para que as empresas nao percam
materiais, prazos estipulados, reduzam sua produtividade ou até mesmo paguem altos gastos com
indenizacGes de vitimas e seus familiares (NASIMENTO 2021).

De acordo com Chiabenato (2009), a seguranca no trabalho corresponde a um conjunto de
medidas utilizadas para prevenir acidentes visando a eliminacdo das condi¢Ges inseguras do
ambiente e instruindo ou convencendo as pessoas sobre a implantacdo de praticas preventivas no
ambiente de trabalho. Este conjunto de medidas ndo foca somente nos interesses dos empregados,
mas pauta-se também aos empregadores, ja que as consequéncias positivas ou negativas refletirdo de

forma direta nas financas e credibilidade da marca ou empresa.

Para 0 médico italo Ramazzini, o trabalho sempre causou lesdes, doengas e até a morte. Assim,
inspirou-se na publicagdo do livro: “A doengas dos Artesdos”, com a identificacdo de 3 tipos de
doencas desenvolvidas pelo trabalho, sendo que para algumas delas foram expostas formas de
tratamento ou mesmo de prevencdo. Por meio desse estudo, Ramazzini passou a ser considerado o
pai da medicina do trabalho, estabelecendo a relagdo entre salde e trabalho. Mesmo com tantos
relatos e evidéncias, poucas medidas protetivas foram implementadas, pois a maioria das pessoas que
sofreram acidentes de trabalho eram escravos ou pertencer as camadas mais pobres da sociedade
(KONZEN et al. 2020).

Com o advento da revolucdo Industrial ocorrida na Inglaterra no século XVIII, grandes
transformacgdes ocorreram em toda a sociedade. A partir desse periodo, deu-se maior énfase as
relacbes laborais e as mudancas implementadas no sistema produtivo. Foi nesse momento histérico
que os primeiros equipamentos de protecéo individual (EPI) comecgaram a ser introduzidos na rotina
de trabalho da classe trabalhadora, que na época ia até 16 horas diarias. No entanto, apesar da
importéncia de se ter esse equipamento de protecdo, a primeira legislacdo sobre acidentes e

seguranca no trabalho sé provir séculos depois (SILVA et al, 2019).
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Segundo Bozza (2010), os acidentes de trabalho podem ser entendidos como situacdes que ndo
foram previstas ou orcadas como possiveis e que na maioria das vezes podem ser evitadas. Como
resultado, muitos assalariados podem perder parte ou toda a sua capacitancia de trabalho, permanente
ou temporariamente, o que pode até resultar em morte. E por isso que muitas empresas se
envolveram no desenvolvimento e implementacdo de programas eficazes para a protecdo e
prevencao de riscos trabalhistas. As institui¢cfes aplicaram a disponibilidade de recursos técnicos,
treinamentos intensivos e a busca pela conscientizacdo dos empregados sobre as ameacas que

enfrentam como mecanismo para atingir as metas de seguranca do trabalho.

1.1. Probleméatica

Todas as atividades profissionais estdo respaldadas conforme as Normas Regulamentadoras
(NRs) as quais foram fundadas no Brasil a partir da Portaria 3.214, de 08 de junho de 1978, visando
melhorar as condigdes no ambiente de trabalho. E de acordo com a consolidagdo das Leis do
Trabalho (CLT) e norma 06, o Equipamento de Protecdo Individual (EPI) é definido como todo
produto de uso individual destinado a proteger o trabalhador dos riscos presentes no ambiente de
trabalho, promovendo a seguranca e salde do mesmo. Vale ressaltar que o empregador tem
responsabilidade de disponibilizar essas ferramentas aos funcionarios, bem como informa sobre a
utilizacdo adequada a determinadas areas no ambiente empresarial e formas de conservacéao.

Em sintese, onde possa existir algum tipo de risco fisico para o trabalhador devem ser
cumpridos com auxilio de EPIs, que incluem itens como capacetes, cinto de seguranca, luvas,
maéscaras, Oculos, protetores auriculares e outros itens de protecdo. No entanto, 0 uso desses
equipamentos € relativo a caracteristicas particulares de cada tipo de empresa seja ela privada ou
publica, haja vista que cada setor em um ambiente de trabalho ha requisitos particulares de
equipamentos de protecdo individual, pois em fabricas, processos industriais e quimicos em geral,
postos de saude e hospitais, construgdo civil, processos de saneamento béasico, entre outros, todas
existem equipamentos de protecdo para o determinado setor para um empregado.

O empregador deve realizar as orientacdes aos trabalhadores sobre as normas de seguranca no
trabalho, exigir e fiscalizar o uso do EPI. Porém, a rejeicdo do empregado em usar 0 equipamento de
protecdo individual, ndo exime culpa ao proprietario da empresa quanto aos danos causados ao
trabalhador em eventual acidente (RODRIGUES; SANTOS, 2020).

Nesse contexto, o amparo legal da Constituicdo Federal de 1988, quanto a obrigatoriedade do

uso do equipamento de protecédo individual. Segundo o artigo 7° inciso XXII: “sdo direitos dos
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trabalhadores urbanos e rurais, além de outros que visem & melhoria de sua condigéo social: XXII —
reducdo dos riscos inerentes ao trabalho, por meio de normas de saude, higiene e seguranca’.
Nesse artigo, imp6em a obrigacdo do empregador reduzir os riscos inerentes ao trabalho. Assim, esta
o dever de fornecer equipamentos de protecdo individual e a garantia de utilizacdo por parte do
empregado mediante a fiscalizacdo por empregador.

No artigo 166 da Consolidagdo das Leis Trabalhistas — CLTs: “4 empresa é obrigada a
fornecer aos empregados gratuitamente, equipamentos de protecdo individual adequada ao risco e
em perfeito estado de conservacdo e funcionamento, sempre que as medidas de ordem geral néo
oferecam completa protecao contra os riscos de acidentes e danos a saude dos empregados”. Dessa
forma, percebe-se que a empresa tem o dever de fornecer os EPIs de forma gratuita e que seja de
adaptado ao risco que sua atividade ofereca.

Na 6° pauta das Normas Regulamentadoras apresentam de forma legal os requisitos de
utilizacdo, aprovacdo de equipamentos de protecdo individual e os procedimentos técnicos que 0s
empregadores devem seguir. Quanto ao EPIs, cabe ao empregador:

e Adquirir o equipamento adequado ao risco de cada atividade;

e EXigir seu uso;

e Fornecer ao trabalhador somente o equipamento aprovado pelo 6rgdo nacional
competente em matéria de seguranca e satde no trabalho;

e Orientar e treinar o trabalhador sobre o uso adequado, além da guarda e conservacao;

e Substituir imediatamente, quando danificado ou extraviado;

e Responsabilizar-se pela higienizacdo e manutencdo periddica e comunicar se tem
qualquer irregularidade observada;

e Registrar o seu fornecimento ao trabalhador, podendo ser adotados livros, fichas ou
sistema eletronico;

Em sintese, é possivel perceber que o encargo do empregador é exigir 0 uso, orientar e
treinar o trabalhador. Essas etapas sdo essenciais para o processo de seguranca do trabalho na
empresa. Outro item fundamental é o posicionamento do empregado diante das leis a eles
atribuidas. Quanto ao trabalhador, cabe:

e Usar, utilizando-o apenas para a finalidade a que se destina;
e Responsabilizar-se pela guarda e conversacao;
e Comunicar ao empregador qualquer alteracdo que o torne improprio para 0 uso;

e Cumprir as determinacgdes do empregador sobre o uso adequado;
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Né&o obstante, apesar de todas as determinacgdes das NRs e CTLs que deixa a responsabilidade
de ambos, no Brasil, ainda estd longe de ser uma realidade fundamentada. Segundo Ministério
Pablico do Trabalho (MPT) existem muitos processos trabalhistas sobre essa tematica, e somando
com outros, o Brasil detém as primeiras colocacdes em relacdo ao numero de processos trabalhistas
no mundo, com estimativa entre 50% a 65% dos processos — dados de 2001 a 2016. [MARCHESAN,
2020]

Nesse interim, o presente trabalho se encaixa, pois ha uma legislacdo e regulamentacdo que
estabelece responsabilidade, existem profissionais de seguranca do trabalho nas empresas e
Comissdes Internas de Prevencédo de Acidente — CIPA, portanto, por que ainda ha diversos acidentes,
mortes e processos na sociedade brasileira? Quando refletimos sobre a situagdo associando aos

mecanismos de funcionamento da empresa, certamente o “gargalo” esta na fiscalizagao.

1.2. Objetivos
1.2.1. Obijetivo Geral:

O objetivo do presente trabalho é realizar o reconhecimento e controle de acesso por meio de

uso Equipamentos de Protecdo Individual (EPIs) através de técnicas de Machine Learning.

1.2.1. Objetivos Especificos

= Investigar técnicas de aprendizagem de maquina para problemas reais de classificacao.
» Realizar a avaliacdo de duas técnicas de aprendizagem de maquina para classificacdo de uso
de equipamento de protecéo EPI.

= Propor uma solucdo para reconhecimento de EPIs.

1.3. Trabalhos Correlatos

Alguns dos trabalhos relacionados a este projeto disponiveis na literatura sdo apresentados a seguir.

= Andlise do Uso de Equipamentos de Protecdo Individual por Trabalhadores em
Empresas de Curitiba e Sdo José dos Pinhais (ZWOLINKSKI, 2017): é um trabalho que
analisa os principais motivos que leva os funcionarios a ndo utilizarem equipamentos de
protecdo individual. Foi aplicado um questionario abordando temas como: uso de EPI e
acidente de trabalho a empresas de diferentes ramos de atividade. O resultado da pesquisa

conclui-se que ndo é por negligéncia que os trabalhadores ndo utilizam EPIs, mas sim que ha
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uma grande falha na organizacdo da gestdo de Seguranca do trabalho nas empresas
participantes.

Estudo de Caso sobre a Utilizacdo de EPI’s na Construcdo Civil com Proposiciao de
Melhorias (SILVA, 2020): € um trabalho que analisa as condicdes de trabalho com foco no
cumprimento das normas vigentes quanto ao uso de equipamentos de prote¢do individual e
quais medidas poderiam ser tomadas para atenuar os desafios do uso dos EPIs.

Deep Learning para Classificacdo de Imagens (MARTINS, 2018): nesse trabalho é
explorado as técnicas de Deep Learning em problemas de Classificacdo de Imagens e como
seu uso permite um desempenho superior as técnicas tradicionais contribuindo para a
resolucdo de diversos problemas na area de Visdo Computacional.

Classificacdo de Imagens Utilizando Aprendizado de Maquina (ROSA, 2019): o objetivo
deste trabalho foi atingir uma acuracia superior a 90% no conjunto testado com utilizacao de
modelos de redes neurais convolucionais através da APl Keras em Python.

Técnicas de Visdo Computacional para Classificacdo de Pecas (RODRIGUES, 2021): tem
0 intuito de analisar a capacidade de resposta de um classificador em especifico, 0 K-
Vizinhas Mais Proximos (KNN), para um problema de classificacdo de grupo e analisar seu
desempenho por meio de parametros de taxa de acerto e precisao.

Algoritmos classicos de Aprendizagem de Maquina Aplicados ao Problema do
Reconhecimento de Imagens (MIRANDA, 2011): o foco do trabalho esta na etapa de
classificacdo e reconhecimento de um sistema de visdo computacional, onde o objetivo é
classificar os diferentes elementos que compdem uma determinada cena com base em
informacdes extraidas de sua representacdo digital. Aqui serdo abordadas diferentes formas
de realizar esta etapa, utilizando-se técnicas de inteligéncia artificial, especificamente, a
aprendizagem de maquinada, cuja analise do comportamento foi abstraido através da
aplicacdo em um conjunto de imagens selecionada.

Sistema de Reconhecimento Facial com Base em Técnicas de Aprendizagem de
Maquina (SANTOS 2022): o trabalho realiza estudos de técnicas de aprendizagem de
méaquina para reconhecimento facial. A implementacdo de um sistema de identificacdo
pessoal visou comparar fluxos de informagdo contidos em conjuntos de dados obtidos a partir
do processamento de videos e fotos de individuos como mecanismo de prevencéo de fraudes.

Sé&o utilizados modelos previamente treinados em bancos de dados massivos, como OpenFace
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e FaceNet. J& os classificadores usados foram Support Vector Machine (SVM), k-Nearest
Neighbors (KNN) e Convolutional Neural Network (ConvNet).

= Deep Residual Learning for Imagem Recognition (K. He, X. Zhang, S. Ren and J. Sun,
2016): é um trabalho que apresenta a estrutura de aprendizado da rede neural convolucional
adaptada para caracterizar uma rede neural residual com objetivo de facilitar o treinamento de
redes neurais substancialmente mais profundas. Apresentam explicitamente a aplicacdo para
reconhecimento de imagem com resultados significativos através do fornecimento das
evidéncias empiricas abrangentes mostrando que essas redes neurais sdo mais faceis de
otimizar e ganham precisdo com uma profundidade de 50 camadas.

= Sistema de Controle de Acesso utilizando Autenticacéo por RFID e gerenciamento por
meio de Software WEB (GONCALVES, 2019): a proposta neste trabalho foi o
desenvolvimento de um sistema de controle de acesso para um laboratorio trazendo mais
seguranca a seu patrimonio, bem como o monitoramento de seus colaboradores, gerando
relatérios mensais com carga horéria de trabalho e permitindo a seu supervisor monitorar a
carga horaria da jornada de trabalho previamente estabelecida.

= Sistema Eletronico de Controle de Acesso (GALHADO, 2011): apresenta um sistema que
permitem ou restringem acessos de pessoas ou veiculos a determinadas areas com ou sem
limitacGes de horérios, além de registrar o momento do acesso ou tentativa deste. O individuo
cadastrado no sistema pode realizar o acesso através de identificacdo pessoal a qual pode ser
atraves de cartdes de proximidade, biometrias ou senhas.

= Sistema de Controle de Acesso em IOT (LEGAT, 2018): o trabalho propde a construcao de
um sistema de Internet das Cosias para a realizagdo do controle de acesso através de
equipamentos com sensores RFID presentes nas portas de acesso de laboratorios, Areas

Restritas.

Percebe-se que os trabalhos anteriores sdo focados ao tipo de ambiente de pesquisa de
problemas especificos convergentes. Alternativamente, este trabalho se propde a avaliar
genericamente as tecnicas de aprendizagem de maquina KNN e Deep Learning para classificacdo de
Equipamentos de Protecdo Individual (EPIs). Posteriormente, escolher o tipo de algoritmo que

apresentar o melhor desempenho para compor o sistema de controle de acesso através do uso EPIs.
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1.4. Organizagéo do Trabalho

O trabalho esta organizado em 7 capitulos, sendo que no primeiro mostra a introducéo o sobre
os desafios da fiscalizacdo dos equipamentos de protecdo individual e sua relevancia no processo de
seguranca no ambiente de trabalho e legislacdo brasileira. Também é apresentado o objetivo geral,
objetivos especificos, os trabalhos correlatos, organizagdes do trabalho. No Capitulo 2, apresenta a
fundamentacdo teorica sobre a inteligéncia artificial com finalidade de explicar as técnicas de
aprendizagem de méaquina atraves dos algoritmos K-Vizinhos Mais Proximos e as Redes Neurais
Residuais com arquitetura ResNet-50. E discutido também a Visdo Computacional com os principais
temas: processamento de Imagem, Segmentacdo, Reconhecimento de Padrdes, Rastreamento. No
Capitulo 3, realiza-se uma revisdo sobre as Normas Regulamentadoras (NR) com énfase na NR 06.
No capitulo 4, mostra a parte metodoldgica do trabalho com apresentacio de fases de pesquisa. E
apresentado os principais recursos de hardware e software para prototipacdo do projeto, como
apresentacdo das bibliotecas e modulos da linguagem de programacdo Python, componentes
eletrdnicos, banco de imagens, algoritmo de reconhecimento aplicado a EPIs. No Capitulo 5, os
resultados sdo apresentados na forma de comparacdo de desempenho. No Capitulo 6, apresenta-se as
alcances obtidos e as descobertas. No capitulo 7, realiza-se as consideracdes finais sobre o projeto

sobre planos futuros.
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2. FUNDAMENACAO TEORICA

A etapa de estudo tedrico é fundamental pra qualquer inicio de trabalho, haja vista que é a base
para realizar as atividades posteriores. A seguir serdo apresentadas as principais bases teoricas de

suporte para propiciar os conhecimentos suficientes ao desenvolvimento.

2.1. Inteligéncia Avrtificial

A inteligéncia artificial é uma area de estudo da computacdo que o intuito é propiciar aos
computadores a realizacdo de complexos processos abstratos e l6gicos que geralmente sdo principios
humanos. Normalmente, os sistemas que sdo descritos como artificialmente inteligentes simulam
acOes de natureza humana. Segundo o cientista Hebert Simon, que realizou diversas contribuicdes no
campo da economia, ciéncia cognitivas, psicologia, sociologia, Inteligéncia Artificial; Tem como
afirmagdo que “assim como o pensamento humano, a Inteligéncia Artificial tem como base a
procura de padronizacdes de informacdes, e na aplicacdo de tais padrdes e na realizacdo de acdes a

partir deles construidas”.

2.2. Aprendizagem de Maquina (Machine Learning)

O aprendizado de maquina, do inglés Machine Learning (ML), permite que o computador tenha
capacidade de reconhecer padrdes, mesmo que ndo seja realizada diretamente uma programacao para
isso. Um sistema com raizes em algoritmos de aprendizagem tem capacidade de melhorar resultados
a medida que vai sendo realizada a exposicdo de dados, uma vez que consegue acumular
experiéncias a partir deles — algo parecido ao processo de aprendizagem humana. [ALPAYDIN,
2020]

Na ciéncia do Machine Learning, a ciéncia de dados, a estatistica e probabilidade estdo muito
presentes nos processos de intersec¢do construidos a partir das amostras de dados. Sdo ferramentas
relevantes para otimizagdo de algoritmos. Assim como a qualidade de um material de leitura didatica
influéncia na aprendizagem humana, a presenca de qualidade de dados é também importante para o

processo de aprendizagem de maquina.

Os conhecimentos das areas de engenharia e ciéncia da computacdo sdo utilizados para
desenvolvimento de codigos, maquinas, sensores e novas arquiteturas computacionais atraves do

procedimento de ETL (extract, transform, load) aplicado para os dados, a fim de criar e alimentar o
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modelo de aprendizagem. Ademais, sdo usados na resolucdo de problema de otimizagéo, junto a

célculos matematicos, e para analisar de forma avaliativa os modelos de Machine Learning.

Os algoritmos de aprendizagem de maquina séo algoritmos que processam dados para que haja
uma aprendizagem a uma fungdo desejada, logo, possuem uma dependéncia dos dados utilizados
para que se obtenha uma boa qualidade de resposta. Tampouco, ha vérios tipos de diferentes
algoritmos e distintas estratégias de aprendizado. Os mais relevantes tipos de aprendizado de

maquina serdo abordados a seguir.

2.2.1. K-Vizinhos Mais Proximos (KNN)

O K-Nearest Neighbors sera uma das técnicas do presente trabalho, o algoritmo K-vizinhos
mais proximos (KNN) é uma técnica de classificacdo com aprendizado supervisionado, isto €, as
saidas previstas as instancias de treinamento sdo informadas antes para o algoritmo. E usado em
distintas areas para reconhecimento de padrfes. Essa técnica assume que as instancias sdo pontos em
um espaco n-dimensional. A classificacdo acontece por meio das distancias entre as instancias de
teste e treinamento no espaco: Tendo a instancia x = (x1,x2,...,xn) e y = (y1,y2,...,yn), a
distancia entre as duas sera d(x,y). Esta distancia, usada como métrica no algoritmo durante a
classificagdo pode ser escolhida dentre as diferentes distancias existentes, como por exemplo, a
distancia euclidiana, distdncia de Manhattan, distancia de Minkowski, etc. (MITCHELL, 1997,
pp.243-245).

O que caracteriza 0 KNN s&o os k vizinhos mais proximos usados para fazer a classificacdo. A
classificacéo é feita de acordo com as classes das instancias de treinamento que obtiveram a menor
distancia de teste. Neste cenario devem-se informar quais as saidas das instancias do conjunto de
treinamento, ou seja, suas classes (RUSSEL et al., 2010, pp.853-855).

O algoritmo nesse tipo de aprendizado aprende na forma de uma funcdo, ha um conjunto de
variaveis, o dominio e seu conjunto imagem a respeito a funcao que se deseja assimilar. Geralmente,
0 programa realiza a aprendizagem observando situacfes em que a resposta ja é conhecida e
apresentada a ele, sendo esses os relevantes dados para treino. Sob esse viés, percebe-se a deteccdo
de padronizacdo para resposta de acordo com os valores das variaveis de entrada do sistema em cada
caso particular e o intuito do algoritmo é diminuir o erro de resultados para caso que sdo

desconhecidos, isto €, valores de entrada que nao fizeram parte do treinamento do modelo.



22

H4, nesse sentido, a relevancia da interferéncia de um modelo de Aprendizado Supervisionado
para realizagéo de classificacdes. Elas proporcionam a possibilidade de previséo de futuros casos néo
presente no momento do treinamento (Alpaydin, 2020). Por conseguinte, podem-se citar
exemplificacdes de classificacdo: reconhecimento facial, reconhecimento de letras, reconhecimento
de voz, biometrias.

Para o trabalho que tem como caracteristica tentar classificar cada amostra de um conjunto de
dados avaliando sua distancia em relacdo aos vizinhos proximos. Se o0s vizinhos mais proximos
forem majoritariamente de uma classe, a amostra em questdo sera classificada nessa categoria. O
passo-a-passo do algoritmo:

e Criar um conjunto X de instancias de treinamento e um valor com as respectivas classes
relacionadas a cada instancia;
e Escolher uma distancia para servir de métrica para o algoritmo;
e Entrar com a instancia de teste y que sera classificada e o numero k vizinhos mais proximos
que serdo escolhidos séo impares para evitar empates;
e As distancias entre y a todas as outras instancias do conjunto X e ordenadas em ordem
crescente;
e Ask instancias de treinamento de serdo escolhidas para a classificacéo;
e A classificacdo é feita de acordo com a classe que tem 0 maior nimero de vizinhos mais
préximos;
Para o presente trabalho foi considerado a distancia euclidiana que tem como caracteristica a
distancias entre duas instancias ou pontos em um espa¢o n-dimensional (JOHNSON, p.30). A
distancia € calculada a partir da raiz quadrada da soma das diferencas entre as coordenadas ao

quadrado, ou seja:

L2 2 2
A y) =G =y + Gy = y) + o (=) co)

Esta distancia sera usada como o classificador KNN, visto que a distancia minima identifica
uma instancia de teste com uma de treinamento (representam os pontos P e K). Apesar de ser efetiva
em varios casos, esta técnica pode se mostrar ndo satisfatoria para propositos mais estatisticos de
acordo com (JOHNSON; WICHERN, 2008, p.30), porque cada coordenada contribui igualmente

para o célculo da distancia. Quando as coordenadas representam terdo um peso relativamente maior
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na medicdo das distancias e poderd ponderar a um resultado ndo desejado. Para suprir tal problema

das variagdes de grandezas das variaveis, uma normalizacdo dos dados tem de ser feita.

2.2.2. Redes Neurais Residuais (ResNet)

As Redes Neurais Residuais (ResNet) é uma técnica das redes neurais convolucionais (CNN),
no entanto, com caracteristica de possibilidade de realizacio de saltos entre as camadas. E importante
ressaltar que as redes neurais convolucionais se apresentaram, desde sua elaboragdo, serem muito
promissoras para solucionar problemas de classificacdo de imagens, se mostrando uma possivel
alternativa aos métodos tradicionais para esse tipo de problema. Contudo, umas das principais
desvantagens das CNNSs é o fato de existir a necessidade de uma grande quantidade de dados para
poder haver a reconhecimento de padrfes — features. Nesse sentido, o segundo algoritmo proposto no
presente trabalho, segue os principios estudados pelos autores Kaiaming He, Xiangyu Zhang,
Shaoging Ren e Jian Sun por meio de técnicas de redes neurais convolucionais publicado no artigo

i3

“Deep Residual Learning for Image Recognition” que apresenta resultados significativos para
classificagcdo de imagens por meio redes neurais residuais com 50 camadas, especificamente, 48
camadas convolucionais, uma camada de MaxPool e uma camada média de pool para treinamento de
redes substancialmente mais profundas.

Para este trabalho a arquitetura ResNet segue duas regras basicas de estrutura. Primeiro, o
namero de filtros em cada camada é o mesmo, dependendo do tamanho do mapa de recursos de
saida. Segundo, se o tamanho do mapa de recursos for reduzido pela metade, ele ter4 o dobro do
numero de filtros para manter a complexidade de tempo de cada camada. Assim, o modelo proposto
para promover o processo de classificacdo de imagens por meio do uso de equipamentos de protecdo
individual (EPIs) segue os moldes de implementacdo da arquitetura ResNet de 50 camadas. Dessa
forma, possui 5 estagios, cada um com uma convolucdo e um bloco de identidade. Cada bloco de
convolucdo possui 3 camadas de convolucgdo e cada bloco de identidade também possui 3 camadas

de convolucdo conforme o esquema a seguir:
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Figura 1. Arquitetura do Modelo ResNet-50.

Fonte: Towards Data Science, 2022.

Nos estagios, as camadas convolucionais tém como responsabilidade a extracdo das
denominadas features de cada entrada. O método de extracdo dessas features acontece por meio dos
filtros convolucionais de tamanhos reduzidos, na qual os filtros percorrem os dados de entrada em
largura, altura e dimensdo por meio de realizacGes de operacdo de convolucdo sobre os dados.
Assim, os filtros vdo sendo ajustados a cada processamento de entrada durante o intervalo de
treinamento da rede neural de tal modo a disparar quando a entrada contiver umas caracteristicas
comuns aos lotes de entrada, como por exemplo, cores, arestas dentre outros aspectos. Com o andar
da entrada na rede, os filtros véo realizando os aprendizados de estruturas cada vez mais complexam,
isto €, quando mais filtros convolucionais, mais features pode ser extraido da entrada, entretanto isso
tem custo de processamento e memoria, 0 que precisa ser balanceado na hora da definicdo da
arquitetura. A Norma de Lote (Batch Norm) tem o papel de realizar os agrupamentos em bloco para
promover o aumento do desempenho da rede neural. A Unidade Linear Retificadora (RelLU)
propiciar a aprendizagem dados complexos por meio de retificagdes de pessoas dados de entrada.
Ap0s cada periodo de treinamento ele promove o0s reajustes dos pesos sinapticos para classificacao
dos dados para as redes neurais, figura 2.
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Figura 2. Funcéo de Ativacdo por Unidade Linear Retificadora (ReLU).
Fonte: Research Gate, 2020.

A Camada de pooling tem como caracteristica uma camada destinada a reducéo do tamanho de
dados de entrada. Ap6s uma camada convolucional, na ResNet-50, é usada uma camada de pooling,
assim as seguintes camadas de convolucdo receberdo uma nova forma de representacdo de dados,
com possibilidade da rede realizar a aprendizagem em diversas representacdes dos dados (Zhang et
al., 2016). Assim, é reduzido em subpartes dos dados originais pelo mais alto valor encontrado nas

suas sub-regides, reduz assim o tamanho da imagem por um fator de filtro m x n (KARPATHY).

Image Matrix
2 1|3 |1 Max Pool
1 0|14 2| 4
0 6|9 5 719
7 1|41

Figura 3. Image Matrix versus Max Pool.
Fonte: Research Gate, 2020.

A Average Pooling € uma operacdo de agrupamento que faz parte da ResNet-50 que calcula o
valor médio para patches de um mapa de recursos e 0 usa para criar um mapa de recursos reduzido
(em pool). Geralmente é usado ap6s uma camada convolucional. Ele adiciona uma pequena
quantidade de invariancia de tradugdo - o que significa que traduzir a imagem em uma pequena
quantidade ndo afeta significativamente os valores da maioria das saidas agrupadas. Ele extrai
recursos de forma mais suave do que o Max Pooling , enquanto 0 max pooling extrai recursos mais
pronunciados, como bordas. Para converter todas as matrizes bidimensionais resultantes de mapas, o

flattening, portanto, tem o intuito de realizar o agrupamento em um dnico vetor linear continuo-longo
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classificada probabilisticamente pela fungéo de ativacdo de saida sigmoide com objetivo de instancia

se pertence ou ndo a determinada classe.

2.3. Visdo Computacional

De acordo com (JAHNE; HAUBECKER, 2000), a éarea de Visdo Computacional ¢é
compreendida como um conjunto de técnicas usadas para processamento, aquisi¢do, na andlise e
entendimento de dados relativamente complexos e com alto poder de dimensionalidade, as quais sao
extraidas do ambiente real para exploracéo técnica e cientifica. A meta das visdes computacionais é
modelar e automatizar o processo de reconhecimento visual (FORSYTH; PONCE, 2002). Dessa
forma, a visdo computacional tem como objetivo tomar decisGes Uteis sobre objetos fisicos reais ou
ter como ideal a construcdo de descricGes de cenas a partir de imagens — visdo computacional tenta

simular a visdo humana.

No tépico citado de Processamento Digital de Imagens, ficaram caracterizado os niveis de
tratamento das imagens e apresentado que as fases de PDI os processos de baixo-nivel consistem na
eliminacdo de ruidos e melhora o contraste das imagens. Na visdo computacional encontra-se na
etapa do nivel-médio na qual descreve as segmentacGes e reconhecimento de padrbes e
posteriormente complementar com o nivel-alto responsavel pelos processos cognitivos como

rastreamento de um objeto numa sequéncia de imagens (FILHO; NETO, 1999).

O baixo-nivel € a primeira etapa de caracter obrigatério para construir um sistema baseado na
aprendizagem de maquina, o objetivo da técnica é a manipulacdo de imagens de maneira que nao
somente na entrada como também na saida do processo seja uma imagem. O intuito em realizar o
procedimento de processamento de imagem € a representacdo que permite o entendimento
computacional, uma vez que a imagem é transformada, ou melhor, convertida em dados. Os dados
que sdo extraidos posteriores ao processamento sdo submetidos a técnicas com a ideia de abstrair
variacOes favoraveis da imagem digital para que tais variacbes sejam também usadas em outros
procedimentos (CAMARA et al, 1996).

As tarefas relativas a etapa do baixo-nivel para aprendizagem de méquina tem as principais

técnicas:

a) Escala de Cinza: Usada em técnicas de algoritmos de K-Vizinhos Mais Proximos, a

escala de cinza ¢ uma escala de tons de cinza, podendo reduzir os dados em trés vezes
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menos, em que os valores dos pixels da imagem variam de acordo com a sua
luminosidade, numa escala entre o branco e preto. E calculada a partir da conversio RGB
para Y1Q que s6 normaliza os niveis de brilho da imagem. (FILHO; NETO, 1999)

b) Histograma: Histograma de uma imagem € um conjunto de ndmeros que indica em
percentual os pixels em uma dada imagem que apresentam em um nivel na escala de
cinza. Estes valores sdo geralmente representados por um gréfico de barras que fornece
para cada nivel de cinza o percentual de pixels correspondentes na imagem. Através da
visualizacdo do histograma de uma imagem obtemos uma indicacdo de sua qualidade

quanto ao nivel de contraste e quanto ao seu brilho médio (FILHO; NETO, 1999)

c) Binarizagdo: O algoritmo de binarizacdo é normalmente utilizado quando é preciso fazer
a separacdo entre o fundo da imagem com os objetos que representam os caracteres. A
binarizacdo é o método mais simples para segmentacdo de imagens que consiste em
separar regides de ndo interesse através da escolha de um ponto limiar. Em alguns casos
ndo sdo possiveis dividir a imagem em apenas um limiar que resulte em resultados
satisfatorios, nesses casos sdo definidos mais de um ponto de corte da imagem (FILHO;
NETO, 1999).

d) Filtros: usada na técnica do algoritmo de Rede Neural Residual, elas possuem técnicas de
filtragem sdo transformacGes da imagem pixel a pixel, que ndo dependem apenas do nivel
de cinza de um determinado pixel, mas também do valor dos niveis de cinza dos pixels
vizinhos. O processo de filtram é feito utilizando matrizes denominas mascaras, as quais
séo aplicadas sobre a imagem (FILHO; NETO, 1999).

No Médio-Nivel, para a aprendizagem de méquina, é inegéavel reconhecer que na natureza a
padronizacdo seja uma realidade importante, pois os padrdes se manifestam de varias maneiras
como, por exemplo, sons, imagens, formas, cheiros e sabores e a todo tempo 0s seres humanos e
também outros animais, tem a percep¢do e interagem com tais padronizagdes com naturalidade.
Exemplos disso, é a habilidade que o ser humano tem em distinguir o som de motor de um caminh&o
de um som de um violino. Naturalidade inerente a estas habilidades faz com que o humano néo
perceba as complexidades cognitivas por tras de tais acdes. Essas complexidades se tornam evidentes
quando ha o intuito de uma reprodugdo artificial por uma maquina computacional. Assim,

reconhecer significa “conhecer de novo”, e isto tem implicagdo no processo onde existe algum
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conhecimento prévio e algum tipo de armazenamento do conhecimento sobre o objeto a ser
reconhecido. Essa é a etapa onde os sistemas de visdo computacional possuem uma interse¢do com a
area de inteligéncia artificial. Assim para fazer o reconhecimento um sistema de visdo computacional
necessita estruturalmente de uma base de dados para adquirir conhecimento de objetos a ser
reconhecida, no caso equipamentos de protecdo individual, esta base de conhecimento pode ser
implementada diretamente na codificacdo através de um sistema com base em regras, ou esta base
pode passar pelo processo de aprendizagem a partir uma amostragem de objetos na qual podem ser

reconhecidas através das técnicas de Machine Learning.

Para a area de visdo computacional o setor de reconhecimento de objetos tem grande
relevancia, uma vez que estd bastante relacionada ao reconhecimento de padrfes. Objetos em uma
dada imagem representam padronizacdo de formas, texturas, cores, dimensdes entre outros e com o
conhecimento individual de tais padrdes é propicio perceber o objeto como um todo. As técnicas de

reconhecimento de padrbes podem ser particionadas em duas grandes partes:

e Estruturais: padrdes sdo descritos de forma simbdlica e a estrutura € a forma padrdo de

relacionamento.

e Teoria de Decisdo: sdo descritos por propriedades quantitativas e deve-se decidir se 0 objeto

possui ou nédo estas propriedades.

Ao processo de reconhecimento de padrbes, pode ainda ser realizado uma mistura de técnicas
utilizadas nestes dois grupos. Ou seja, uma detec¢do da pele e uma detec¢do dos olhos, contudo, a

segunda pode ser reconhecida utilizando uma rede neural e a primeira por analise estatistica.

No Médio-Nivel, também, uma imagem de entrada pode se subdividir em suas partes
constituintes ou objetos. Para cada parte existe uma uniformidade e homogeneidade com respeito a
algumas propriedades como, por exemplo, textura e cor. A ideia desse processo € 0 agrupamento de
pixels ou conjunto de pixels de mesma propriedade. Existem diversas formas de realizacdo de
segmentacdo em imagens, mas ndo existe nenhum método Unico que seja capaz de segmentar todas
as categorias de imagens. Algumas técnicas de segmentacdo sdo segmentagédo por deteccao de borda,
segmentagédo por corte e segmentacdo por crescimento de regido (MARENGONI e STRINGHINI,
2009).
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H4, por ultimo, o Alto-Nivel que trata-se de um procedimento de rastreamento cujo o objetivo é
encontrar um padrdo de movimento do objeto para que evite varias buscas na base de dados para
comparacdo, assim 0s processos de rastreamento atrelam a um conhecimento sobre 0 movimento do
objeto. Os procedimentos podem ser aplicados em diferentes areas, indo de sistemas de vigilancia a
uso em sistemas de interface humano computador, por exemplo. Faz-se necessario salientar o uso de

alguns algoritmos com intuito de explanar mais sobre a técnica de rastreamento:

= Predicdo: Trabalha na forma em guarda em um espaco de memoria uma quantidade de
caminhos que os objetos podem realizar. Dessa forma, realiza uma andlise preditiva dos
caminhos que podera ser percorrido pelo objeto nos frames. O algoritmo analisa o local
dentro de limite de frames, na qual verifica a quantidade de pixel de onde havia sido realizada
a previsdo. Assim, segui parte dos caminhos previstos e o algoritmo leva em consideracao
como sendo 0 mesmo objeto, ou outro objeto, e ainda pode ser considerado com um estado de

indeterminacé&o.

= Baseado em Cores: Esse tipo de algoritmo de rastreamento tem como principal referéncia
para funcionamento as cores do objeto para identificar o movimento nas cenas de video, faz o
rastreamento do objeto pela cor, porém, é comum haver falhas no processo, uma vez que a

possibilidade de encontrar mais objetos com a mesma tonalidade.

= Filtro de Kalman: é definido por um conjunto de equagdes matematicas que proporcionam
uma implementacdo computacional eficaz para estimar o estado de um processo, de modo
geral, a falha € inerente a essa estimativa para minimizacdo. No caso do rastreamento de
objetos em videos, a situacdo vigente é dindmica dos objetos previamente segmentados,
enquanto que o estado do processo é representado pelo conjunto de caracteristicas que seréo

estimadas.

=  Fluxo Optico: E a distribuicdo 2D da velocidade aparente do movimento dos padrdes de
intensidade no plano da imagem. Assim, o campo do fluxo Optico consiste em um campo
denso de velocidade onde a cada pixel no plano da imagem esta relacionado a um unico vetor
de velocidade. Para fins de visualizagdo, o campo amostrado em uma malha e chamado de
diagrama de agulhas. Se for conhecido o intervalo de tempo entre duas imagens consecutivas,
os vetores da velocidade podem ser convertidos em vetores de deslocamento e vice-versa
(SHI e SUN, 2000).
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3. NORMAS REGULAMENTADORAS (NRs)

As NRs foram criadas com o intuito de promover saude e seguranca do trabalho na empresa,
ou seja, tratam-se do conjunto de requisitos e procedimentos relacionados a seguranca e medicina do
trabalho, sendo obrigatorio para as empresas. Por conseguinte, as normas regulamentadoras foram
desenvolvidas para o trabalhador ter seguranca no ambiente de trabalho e, em sintese, criar um local
seguro e adequado, de forma que o cumprimento delas deriva em multas, processos judiciais e outras
situacOes adversas (SANTOS et al., 2018).

Uma empresa que esta de acordo com os principios da legislacdo da seguranca do trabalho, e,
assim, segue as normas regulamentadoras de acordo com o trabalho que oferece, provavelmente ira
diminuir casos de acidentes e ainda proteger a integridade do empregado. Isso porque a seguranga no
trabalho reduz riscos de acidentes, propicia a salde e a satisfagdo dos trabalhadores, melhora os
resultados operacionais (SANTOS et al., 2018).

Para este trabalho tem-se énfase NR 06 que se trata dos equipamentos de protecdo individual.
Sabe-se que séo obrigacdo por parte do empregador fornecer os empregados, gratuitamente, os EPIs
de acordo com o risco do ambiente do trabalhador, em perfeitas condigdes de uso e funcionamento.
Se o empregado for flagrado, por 6rgdos de fiscalizacdo, sem o capacete ou qualquer outro
equipamento de seguranca necessaria, a multa é aplicada a empresa. E de suma responsabilidade do
empregador, quando necessério providenciar a exigéncia uso, orientacdo e treinamento ao
trabalhador, no que se refere o adequado uso dos equipamentos de protecdo individual (BRASIL,
2009).

H4&, entretanto, o posicionamento dos trabalhadores diante o EPI, uma vez que acumulam
responsabilidades, dentre elas: utilizacdo dos equipamentos apenas para a finalidade a que se destina
ter responsabilidade quanto a conservacdo do patrimdnio e guarda comunicar aos empregadores
quando um dano ou alteracdo afetar seu uso, além de seguir todas as determinacGes dos

empregadores sobre o seu uso (BRASIL, 2009).

Ainda seguindo as determinacfes da NR 06, a secretaria do trabalho cita uma lista dos EPIs que
devem ser fornecido pelos empregadores dependendo do ambiente de trabalho do empregado. Os

principais equipamentos de prote¢édo individual estdo organizados em conjuntos de prote¢do como:
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para cabeca, olhos, face, audicdo, respiracdo, do tronco, dos membros superiores e inferiores, do

corpo inteiro, contra quedas de diferenca de nivel. Apresentados na tabela 1, a seguir:

Tabela 1. Equipamentos de Protecdo Individual da NR 6.

A Protecéo de Cabeca Capacete e Capuz
B Protecdo dos Olhos e Face Oculos, Protetor Facial e
Mascara de Solda
C Protecdo Auditiva Protetor Auditivo
D Protecdo Respiratoria Respiradores e Mascaras de P
E Protecdo dos Membros Vestimentas de Seguranca
Superiores
F Protecdo dos Membros Luva, Creme Protetor, Manga
Inferiores Bragadeira, Dedeira
G Protecdo do Corpo Inteiro  Calcada, Meia Perneira, Calca;
H Protecdo Contra Quedas com Macacéo, Conjunto de
Diferenca de Nivel Vestimenta de Corpo Inteiro
| Protecéo do Tronco Dispositivo Trava-Queda e
Cinturéo

Fonte: Guia Trabalhista, 2022.

Com os equipamentos de protecdo individual para o trabalhador torna-se mais prético a
atividades e execucao dos servicos de forma mais segura. Mas, por mais simples que seja 0 uso dos
itens mencionados na tabela anterior, é inegavel que, em um local de trabalho com tantas pessoas, se
torna um desafio para que todos o fagcam a utilizacdo do modo correto. Além disso, é preciso ter em
mente que nem todos 0s empregados tem o compromisso de utilizar, basta que apenas uma pessoa
desprotegida para que a seguranca do ambiente esteja em risco. Assim, é evidente a relevancia do

monitoramento da distribuicéo, uso, controle de acesso dos profissionais no ambiente de trabalho em
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relacdo a adequacdo pessoal. Para o presente trabalho foi adotado os principais itens do grupo A, B e
D: capacete, méscara, dculos e abafador.

3.1. Capacete de Protecdo

O capacete de seguranca é um Equipamento de Protecdo Individual de uso obrigatorio em
muitos ambientes de trabalho. O principal intuito destina-se a protecdo da cabecga do trabalhador
contra impactos causados por quedas de materiais, batidas e, de acordo com modelo, até mesmo
choques elétricos. Para o presente trabalho foi inserido na base de treinamentos capacetes com
caracteristicas e cores aleatorias figura 4, para teste foi usado dois modelos: capacete azul e capacete

branco, conforme mostrado na figura 5.

Figura 4. Algumas imagens do Banco de Treinamento.

Fonte: Autoria propria.

Figura 5. Capacete Branco versus Capacete Azul.

Fonte: Autoria propria.

3.2. Oculos

Os Oculos de Protecdo serve unicamente para proteger os olhos dos trabalhados no ambiente de
trabalho contra diferentes tipos de riscos. Desde microbios, bactérias e virus, até particulas volantes
que podem atingir a regido dos olhos dos trabalhadores. Para o presente trabalho foi inserido na base
de treinamentos 6culos em diferentes pessoas com angulos diferentes, figura 6. Para teste foi usado
dois modelos: 6culos escuros e 6culos transparentes, conforme mostrado na figura 7.
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Figura 6. Algumas imagens do Banco de Treinamento.

Fonte: Autoria propria.

Figura 7. Oculos Transparentes versus Oculos Escuros.

Fonte: Autoria propria.
3.3. Abafador

Os abafadores sdo um dos tipos de protetores auriculares mais conhecidos. Também chamados
circum-auriculares, eles t€m duas “conchas” de plastico que tampam os ouvidos e uma haste que se
ajusta acima da cabeca ou um suporte que se acopla ao capacete. Para o presente trabalho foi inserido
na base de treinamentos abafadores em diferentes angulos e pessoas, figura 8. Para teste foi usado

um abafador rosa, conforme mostrado na figura 9:

Figura 8. Algumas imagens do Banco de Treinamento.

Fonte: Autoria propria.

Figura 9. Imagens da base de imagens de teste.

Fonte: Autoria propria.
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3.1. Méscara de Protegdo

As Mascaras de Protecdo Respiratoria servem como filtro para evitar a inalagdo de substancias
toxicas, fumacas, poeiras e gases que podem causar danos a saude, sendo geralmente constituidos
por um emaranhado de microfibras sintéticas combinadas em camadas e tratadas eletrostaticamente
para reter apenas 0s materiais. Para o presente trabalho foi inserido na base de treinamentos mascaras
em diferentes angulos e pessoas, figura 10. Para teste foi usado mascara de protecdo contra

microfibras e poeiras de cor azul, conforme mostrado na figura 11.

Figura 10. Algumas imagens do Banco de Treinamento.

Fonte: Autoria propria.

Figura 11. Imagens da base de imagens de teste.

Fonte: Autoria propria.



4. METODOLOGIA

Para projetar o presente trabalho foi levou em consideracdo quatro grandes etapas: fase
exploratdria, fase de pesquisa aprofundada, fase de acédo e fase de avaliacdo. O intuito € sistematizar

0 meétodo para conduzir de forma ldgica as descobertas e interpretacdes cientificas.

Tabela 2. Planejamento do Método de Pesquisa.

FASES DA PESQUISA

Estabelecer o campo de pesquisa;

= Determinar os atores envolvidos;
Exploratoria = Definir o processo critico;
= Levantar as atividades e situacGes problematicas;

= Selecionar as ferramentas de coleta de dados;

= Mapear o processo atual;

Avaliacdo das = Analisar os resultados;
Técnicas = Escolher algoritmo com melhor desempenho;
(Resultados) = Implementar as solugdes mais viaveis para controle

de acesso;

Fonte: Proprio autor.

4.1. Fase Exploratoria

Nessa etapa buscou-se realizar o processo de verificacdo do campo de pesquisa de atuagdo para
determinar os principais atores envolvidos necessarios para 0 processo a ser pesquisado.
Criticamente, sabe-se que 0 uso de equipamentos de protecdo individual é obrigatério para empresas,
principalmente, nas empresas que promovem riscos aos trabalhadores. Assim, para realizacdo da

pesquisa focou-se nos equipamentos que promovem um grau significativo de importancia por
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proteger areas sensiveis do corpo humano, como a cabeca, olhos, ouvidos e boca. Sabe-se que para
as Normas Regulamentadoras (NRs), obriga para esse cenario 0 uso, respectivamente, do capacete de
protecdo, oculos de protecdo, abafadores e mascaras de protecdo. Sendo assim, para realizacdo da
fiscalizacdo, o presente trabalho partiu de uma pesquisa bésica, estratégica, exploratoria com
abordagem quantitativa com meta da utilizacdo de imagens de equipamentos de protecdo individual
em um dado grupo de pessoas para treinar computacionalmente uma maquina, a ponto de aprender e,

portanto, conseguir realizar previsfes dos equipamentos de protecédo individual de outras pessoas.

4.1.1. Coleta de Imagens

O banco de dados de imagens do projeto foi organizado com imagens positivas de treinamento
que contém os equipamentos de protecdo individual e as imagens negativas treinamento sem 0s
equipamentos de protecdo individual e as imagens de teste. As aquisi¢des das imagens positivas e
negativas da base de treinamento foram adquiridas parte do google imagens parte de autoria propria.

A distribuicdo segue o seguinte principio apresentado na tabela a seguir:

Tabela 3. Aquisicdo das Imagens do Banco de Dados.

Equipamento de Google Autoria
Protecao Imagens Propria
Com Mascara 84,4% 15.3%
Sem Méscara 100% 0%
Com Abafador 67,2% 32,8%
Sem Abafador 100% 0%
Com Capacete 66% 34%
Sem Capacete 100% 0%
Com Oculos 61,8% 38,1%
Sem Oculos 100% 0%

Fonte: AquisicOes das Imagens.

A distribuicdo das imagens estdo organizada na base de dados para os seguintes equipamentos:

abafador, méascara, 6culos e capacete. Para cada equipamento tém-se o conjunto de imagens opostas,



37

ou seja, com a auséncia do uso de equipamentos de protecdo individual. Para treinamento foram
utilizadas todas as imagens (figura 12), por caracteristica especial, foi direcionada a rede neural 15%
de imagens positivas e negativas para validacdo nas épocas de treinamento para criacdo do modelo.
Ja 0 KNN que realiza o método de consulta para realizar a previsdo ndo possui a técnica de

validag&o. A distribuicdo segue a seguir:

400

360 360 360 360

350

300

250

200

150

100

50

Mdscaca Abafador Capacete Oculos

B ComUso M Sem Uso

Figura 12. Banco de Imagens do Projeto.

Fonte: Préprio Autor.

Para realizacao do teste, contou-se com 27 imagens de seis pessoas diferentes com total de 162
imagens teste que ndo estdo dentro da base de treinamento com objetivo de reconhecer a presenca e
auséncia dos EPIs de protecdo de cabeca e ouvido, com consideracéo de trés posigdes diferentes:
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0° Graus 45° Graus 90° Graus

IDP?
’

&

Figura 13. Imagens de testes nas posigdes e 0° 45°e 90°.

£

Fonte: Autoria prépria.

Nesse cenario, para que seja realizada uma pesquisa padronizada para visar uma observacgédo
sistematica dos algoritmos projetados, as secdes de fotos para teste foram tiradas respeitando uma
ordem logica e combinacdo de acessorios baseado no método de pesquisa quantitativa que propde ao
pesquisador analisar uma quantidade de dados de uma amostra, onde as informacdes serdo expressas

em termos numeéricos e serdo tratadas e entendidas por meio do uso de estatistica.

Tabela 4. Captura de Imagens para Testes.

Ordem Angulo Equipamento

1° Foto 90° Oculos Pretos

2° Foto 45° Oculos Pretos

3° Foto 0° Oculos Pretos

4° Foto 0° Oculos Transparentes
5° Foto 45° Oculos Transparentes
6° Foto 90° Oculos Transparentes
7° Foto 90° Capacete Branco
8° Foto 45° Capacete Branco




10° Foto 0° Capacete Azul

12° Foto 90° Capacete Azul

14° Foto 45° Abafador

16° Foto 0° Méscara de Protecdo

18° Foto Mascara de Protecdo

20° Foto Completo com éculos Preto e Capacete
Azul

22° Foto Completo com 6culos Preto e Capacete
Branco

24° Foto Completo com éculos Preto e Capacete
Branco

26° Foto Completo com éculos Transparente e
Capacete Branco

Fonte: Autoria prépria.

39
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4.1.2. Ferramentas Utilizadas
4.1.2.1.Linguagem Python

Para o presente trabalho foi usado Python 3.9, a escolha da linguagem de programacéo para o
desenvolvimento é pelo fato de ser considerada por ser bastante versatil, por causa da sua
simplicidade e dinamica. Permite que o programador se preocupe de forma mais eficaz na logica de
programagdo, em comparagdo com a sintaxe. Além disso, para pessoas de outras areas da
computacdo exige menos conhecimento especifico. Isso torna muito Gtil a utilizacdo da linguagem,
uma vez que o aprendizado de maquina é um campo transversal com diversos campos de estudo
como ciéncia de dados, biometria, processamento de imagem, processamento de voz, marketing,
estatistica, probabilidade, entre outros. A tipagem forte evita erros de execu¢do de programas, 0 que
propicia que seja ainda mais viavel para o uso das pessoas.

Nesse cenario, foi a principal a utilizada da IDE Pycharm na qual é um ambiente de
desenvolvimento integrado usado para programacdo em Python onde oferece como principais
ferramentas: Analises de cddigo, Depurador Grafico, Testador de Unidade Integrada, Integracdo com
Sistemas de Controle de Versdo e Suporta Desenvolvimento Web. Todavia, especificamente, ao
treinamento do modelo para aprendizagem de méaquina do algoritmo baseado em redes neurais
residuais foi usada a GPU do Google Colab, porém, o conjunto geral de ferramentas utilizadas para

as demais implementacGes estéo a seguir:

Tabela 4. Bibliotecas e Mddulos.

Nome Funcéo Versao

Essa biblioteca quer algoritmos béasicos quer
algoritmos avancados na area de aprendizagem de
maquina, utilizadas em diversos fins, como detec¢éo
OPENCV faces, deteccdo de objetos, reconhecimento facial, 460
rastreamento de movimentos através de cameras,
reconhecimento de voz e gestos, entre outras

aplicacdes.

Contém componentes direcionados das interfaces

graficas, redes, threads, estruturas de dados, algebra
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DLIB

linear, aprendizado de maquina, processamento de
imagem, mineragdo de dados, ciéncias de dados,
XML e anélise de texto, otimizagdo numérica, redes

bayesianas, entre outros.

19.24.0

PYFIRMATA

E uma biblioteca de comunicacdo utilizada para
realizacdo de uma relacdo mais direta e instantanea
entre a linguagem python e microcontrolador

arduino.

1.1.0

NUMPY

Tem como caracteristica de suporte processamento
de grandes e multidimensionais arranjos e matrizes,
juntamente  com uma colecdo de funcles
matematicas de alto nivel para realizacdo de
operagoes.

1.22.3

PANDAS

E uma biblioteca para uso em Python de codigo
aberto e de uso gratuito, que fornece ferramentas
para manipulacdo e analise de dados.

153

SCIKIT-LEARN

E uma biblioteca para uso em Python de codigo
aberto e de uso gratuito, que fornece ferramentas

para manipulacéo e analise de dados.

121

TENSORFLOW

E uma biblioteca que contém cddigo aberto para
aprendizado de maquina aplicavel a uma ampla
variedade de tarefas. E um sistema para criacio e
treinamento de redes neurais para detectar e decifrar
padrbes e correlagdes, andlogo a forma como

humanos aprendem e raciocinam.

2.10.0

MODULO 0S

Apresenta funcfes para nomes de arquivos,
argumentos de linhas de comando e varidveis de
ambiente podem ser representados usando o tipo

string.

*k*k

Fonte: Autoria propria.
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Para os equipamentos eletronicos escolhidos com intuito de realizar um prototipo para controle
de acesso com base nos procedimentos de reconhecimento de equipamentos de protecdo individual.
Os componentes utilizados estdo apresentados na tabela 5 com objetivo de apresentar nome, funcéo e

detalhes gerais sobre suas caracteristicas basicas.

Tabela 5. Equipamentos Eletronicos para Prot6tipo de Controle de Acesso.

Nome Descricao Detalhes
Composto por uma placa com microcontrolador
Atmel AVR e um ambiente de programacdo baseado
em Wiring e C++. Tanto o hardware como o

Arduino ambiente de programacdo do Arduino é livre e Modelo UNO
qualquer pessoa pode modifica-los e reproduzi-los.
Um diodo semicondutor (juncdo P-N), que quando é
energizado, emite luz visivel. A luz ndo é| VERMELHO 20mA
monocromatica (como em um laser), mas consiste de 1.63a2.03VvDC

Diodo Emissor de Luz | uma banda espectral relativamente estreita e é AMARELO 20mA

(LED) produzida pelas interagbes energéticas do elétron. O 2.10a2.18 VDC
processo de emissdo de luz pela aplicacdo de uma VERDE 20mA
fonte  elétrica de energia é  chamado 1.9a4.0VvDC
eletroluminescéncia.
Serd utilizado resistor de 1K na etapa de prototipagdo

Resistor no projeto com objetivo de atrapalhar o fluxo de 1K
corrente elétrica aos diodos emissores de luz.
Um equipamento utilizado nos mais diversificados
projetos para controle de posigdo e movimento e esta

Servo Motor Arduino | geralmente associado a projetos de pequena e média

escala. Mesmo que bastante semelhantes, o servo Modelo Sg90
motor é comercializado com angulos de 180° e 360°.

Fonte: Autoria propria




4.2. Fase de Pesquisa Aprofundada
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Para buscar o melhor método de algoritmo dentro do cendrio proposto foi realizado um sistema

estratégico que, de maneira geral, ocorre 0 acesso da mesma base de imagens. As imagens que

contém o uso do equipamento de protecdo individual (Imagens Positivas) e as que ndo apresentam o

uso de EPIs (Imagens Negativas) sdo direcionadas para os treinamentos das técnicas KNN e ResNet-

50. Ja as imagens de testes foram usadas para aplicar os modelos no processo de classificagdo para

medicdo de resultados, como apresentado a seguir:

Treinar
ResNet-50

Aplicar Modelos
treinados na imagens de
Teste na ResNet-50

Inicio -
Aplicar Modelos
treinados na imagens de
~ Imagens Teste no KNN
Positivas/Negativas
. para treinamento
Aquisicao de Imagens
A
Treinar Knn

Banco de

‘ Pré-Processamento de
Imagens

Imagem

Imagens Positivas para
Teste

Figura 14. Processo para Coletar Resultados.
Fonte: Autoria propria.

4.3. Fase Avaliacdo das Técnicas

Medicio de Resultados
com meétrica de
acuracia

Nessa etapa de pesquisa, € proposta a verificacdo dos resultados por métricas estatisticas e de

Machine Learning para tomada decisoria sobre as solu¢fes que apresentam maior assertividade na

identificacdo da presenca e auséncia dos equipamentos pelos algoritmos de aprendizagem de

maquina. De forma mais critica, o principio adotado baseia-se na Matriz de Confusdo, conforme a

figura 15. Sera a métrica de acuracia a principal analise quantitativa para a pesquisa em questdo de

proporcionar a escolha do mais significativo com o foco de prever verdadeiros Positivos (TP) e

Verdadeiros Negativos (TN) para compor o sistema de controle de acesso por fiscalizagcdo dos

equipamentos de protecéo individual através da visdo computacional.
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Valor Predito
Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
e (TP) (FN)
a7 Nio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (TN)

Figura 15. Sistema de Matriz de Confuséo.
Fonte: Diego Nogare, 2020.

4.4. Fase de Implementacdo do Controle de Acesso:

Aplicara-se um dos algoritmos ao controle acesso por meio de visdao computacional
conforme o fluxograma de processos:

Aguardando

S
S,Li)rl)frltt:%z?-' Pré-Processamento de
para acionar o Imagem

Chegada do
Individuo

sistema.

Algoritmo Selecionado para
Classificacao

Todos os
equipamentos de
seguranca forem
reconhecidos?

Retornar as
Configuragdes Iniciais

Inicio do Acender LED Verde

Processo e rodar servo motor

(Loop) (Abrir Porta) Acender LED
] Vermelho

J

l— Sim
Retornar ao ho J'

Figura 16. Processo do Controle de Acesso.
Fonte: Autoria propria.

A técnica elaborado aplica-se a um “Notebook Samsung I5 NP550XCJ-KT1BR 15.6”, HD,
8GB, 1TB para simulagdo. A primeira etapa acontecerd a chegada do individuo frente ao sistema de
reconhecimento e, ao posicionar em frente a webcam do notebook, visualizara um LED acesso com
luz amarela conectada ao arduino com intuito de indicar atencéo. O trabalhador deve clicar na letra

({4

q” para acionar o sistema de verificagdo e captura de imagem - “uma analogia como acontece ao
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trabalhador ao usar um cartdo ou digitar uma senha para acesso a area restrita em ambientes de
empresa para garantia de acesso de funcionarios autorizados”, o sistema obtém a imagem do
individuo, acontece o pré-processamento da imagem para ficar de acordo com o0s requisitos da
técnica que for selecionada para ser implementada para o processo de reconhecimento de EPIs. Apds
a analise do sistema, caso satisfaca a condicdo de identificagdo de todos os equipamentos, o LED
amarela apagara e ocorrerd o acionamento do LED verde, simultaneamente, o servo motor recebe um
sinal através do protocolo de comunicacdo Stand Firmata para girar com angulo 180° graus e na
terminal de saida do python na IDE Pycharm apresentar uma mensagem “Abrir Porta”. Caso ndo
esteja com 0s equipamentos necessarios, é acionado o LED vermelho e apresentado uma mensagem
“Ndo Reconhecida”. Apds acende-se novamente o LED amarelo e o sistema aguarda o proximo

solicitacdo de acesso.
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5. RESULTADOS

5.1.Treinamento versus Acuracia

A relacdo entre treinamento e numero de acertos contém uma relacao significativa para verificar
as caracteristicas particulares do projeto desenvolvido para reconhecimento de equipamentos de
protecdo individual. Apesar da base de dados ndo seguir uma padronizacdo da quantidade de
imagens positivas igualmente no conjunto de treinamentos para cada equipamento. Segundo os
estudiosos Aliaga e Gunderson (2002), a busca por explicacdo de aspectos por meio da coleta de
dados numeéricos e analisado através de métodos matematicos (em particular, estatisticos), considera-
se um método capaz de mostrados dados, indicadores e tendéncias observaveis. Nesse Viés, sera
possivel analisar aspectos individuais e gerais para verificar a desempenho dos treinamentos nos
padrdes de alimentacdo da base de dados vigentes para o trabalho, em vista de compreender o perfil
crescente de assertividade a medida que evoluem os treinamentos. Para o trabalho foram utilizadas
162 (cento e sessenta e duas) imagens teste conforme as padronizagfes ja citadas para o banco de

imagens.

5.1.1. Performances de Treinamento da Mascara

Para analisar o desempenho de assertividade com as mascaras foi usada uma quantidade padréo
de imagens negativas com variacdo de imagens positivas em quatro treinamentos distintos. E dito
acerto quando o algoritmo reconhece a presenca ou auséncia do equipamento. Dessa maneira, a 0

resultado do desempenho é dado conforme a tabela a seguir:

Tabela 6. Treinamento versus Assertividade para Méascaras

Ordemde Imagens Negativas Imagens Positivas  Imagens Acertos Acertos
Treinamento Teste KNN ResNet-50
1 360 75 162 43 52
2 360 150 162 51 79
3 360 225 162 66 103
4 360 319 162 79 128

Fonte: Autoria propria.

Na figura 17, é realizada uma andlise geral do desempenho do algoritmo para o uso de

mascaras em quatro momentos diferentes de imagens positivas na base de treinamento. Foram
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perceptiveis, no momento inicial do treinamento, valores proximos de assertividades comparando
ambos os algoritmos, porém, & medida que ha a evolucdo da base de dados, a técnica de ResNet-50
apresentou tendéncia de maior eficiéncia em relacdo a técnica KNN, isto &, apresentou resultados
mais significativos no cenario atribuido.

KNN versus ResNet-50

90,00%

80,00% =

70,00%
< 60,00% L
® 50,00% O ¢
(8]
S 40,00% < @ KNN
(8]
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Figura 17. Treinamentos versus Acuracia.

5.1.2. Performances de Treinamento do Capacete

Para analisar o desempenho de assertividade com o0s capacetes de protecdo foi usada uma
quantidade padrdo de imagens negativas com variacao de imagens positivas em quatro treinamentos.
E dito acerto quando o algoritmo reconhece a presenca ou auséncia do equipamento. Dessa maneira,
o resultado do desempenho € dado conforme a tabela a seguir:

Tabela 7. Treinamento versus Assertividade para Capacete.

Ordemde Imagens Negativas Imagens Positivas  Imagens Acertos Acertos
Treinamento Teste KNN ResNet-50
1 360 62 162 53 60
2 360 124 162 64 81
3 360 186 162 76 102
4 360 250 162 89 124

Fonte: Autoria propria.
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Na figura 18, apresenta-se uma analise geral do desempenho do algoritmo em quatro
momentos diferentes de positivas imagens na base de treinamento. Foram perceptiveis que a medida
que ha a evolucéo da base de dados, a técnica por aprendizagem profunda de maquina predomina em
relacdo a técnica KNN, ou seja, a ResNet-50 apresenta resultados mais significativos no cenario a

que foi atribuido.

KNN versus ResNet-50
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Figura 18. Treinamentos versus Acuracia.

5.1.3. Performances de Treinamento dos Oculos

Para analisar o desempenho de assertividade com os Oculos de protecdo foi usada uma
quantidade padrdo de imagens negativas com variacao de imagens positivas em quatro treinamentos.
E dito acerto quando o algoritmo reconhece a presenca ou auséncia do equipamento. Dessa maneira,
o resultado do desempenho é dado conforme a tabela a seguir:

Tabela 8. Treinamento versus Assertividade para Oculos

Ordem de Imagens Negativas  Imagens Positivas Imagens Acertos Acertos
Treinamento Teste KNN ResNet-50
1 360 48 162 46 53
2 360 96 162 61 69
3 360 144 162 72 80
4 360 194 162 80 89

Fonte: Autoria propria.
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Na figura 19, foi realizada uma anélise geral do desempenho do algoritmo em quatro conjuntos
de imagens positivas na base de treinamento. Foram perceptiveis, no momento inicial do
treinamento, valores proximos de assertividades comparando ambos os algoritmos, porém, a medida
que ha a evolucéo da base de dados, a técnica por aprendizagem profunda de maquina predomina em
relacdo a técnica KNN, isto é, a aprendizagem profunda de méaquina apresentou resultados mais
significativos no cenério atribuido.

KNN versus ResNet-50
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Figura 19. Treinamentos versus Acuracia.
5.1.4. Performances de Treinamento dos Abafadores

Para analisar o desempenho de assertividade com os abafadores de protecdo foi usada uma
quantidade padrdo de imagens negativas com variacao de imagens positivas em quatro treinamentos.
E dito acerto quando o algoritmo reconhece a presenca ou auséncia do equipamento. Dessa maneira,
o resultado do desempenho é dado conforme a tabela a seguir:
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Tabela 9. Treinamento versus Assertividade para Abafadores

Treinamento Imagens Imagens Positivas Imagem Acertos Acertos
Negativas Teste KNN ResNet-50
1 360 29 162 41 52
2 360 58 162 50 63
3 360 87 162 61 76
4 360 116 162 75 93

Fonte: Autoria propria.

Na figura 20, foi realizada uma analise geral do desempenho do algoritmo em quatro momentos
diferentes de imagens positivas na base de treinamento. A técnica por ResNet-50 no cenario
apresentado teve melhores eficiéncias em relacdo ao nimero de acertos em relagdo a técnica por
KNN.

KNN versus ResNet-50
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Figura 20. Treinamentos versus Assertividade.

5.1.5. Andlise geral de desempenho de treinamento versus assertividade

Foram considerados cenarios iguais em relacdo a quantidade de imagens na base de dados, ou
seja, mesmo volume de imagens positivas, negativas e testes foram compartilhados por ambos os
algoritmos. O algoritmo com técnica de ResNet-50 apresentou resultados de assertividade mais

significativa do que a técnica por vizinhos proximos KNN.
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KNN versus ResNet-50
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Figura 21. Treinamento versus Assertividade.
Fonte: Autoria prépria.

5.2. Anélise do Treinamento Final

O “Treinamento Final” corresponde ao treinamento quatro. Nela estd contida todas as imagens
que existem na base de dados do projeto para o procedimento de testes proposto para o projeto de
reconhecimento de EPIs.

5.2.1. Andlise do Teste do Algoritmo KNN

Ap6s do desenvolvimento do algoritmo com classificador KNN para reconhecimento de
capacete, mascara, abafador e dculos foi realizados testes para verificacdo de desempenho do
algoritmo usando a base de treinamento e imagens de testes citados. O teste funciona seguinte forma,
caso o algoritmo com a técnica KNN detecte o uso ou auséncia do equipamento recebe o valor de
pontuacdo um, caso contrario, recebe um valor de pontuacéo zero. O resultado da classificacdo da
presenca ou ndo de EPIs acontece simultaneamente para todos os equipamentos. Para visualizacdo
desses resultados, foi analisado uma por uma ap0s a execugdo do algoritmo para toda base de teste
do diretorio hospedado. Para cada equipamento geram no maximo 162 (cento e sessenta e dois)
pontos, que totaliza ao levar em consideracdo 0s quatro equipamentos obtém-se 648 (seiscentos e

guarenta e oito) pontos.
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5.2.1.1. Teste KNN para Posi¢do 0°

Para fins de analise do desempenho do algoritmo com técnica KNN, foi realizada a verificacdo
assertividade na posicdo 0° graus. Os resultados obtidos estdo direcionados aos quatro equipamentos
de protecdo individuais destinados a este trabalho. Os resultados para cada EPI estdo dividido entre
acertos e erros, sendo que o somatdrio deve ser 54 pontos, pelo fato de ser 1/3 da quantidade total de
pontos destinada a cada equipamento. Os resultados podem ser visualizados a seguir:

Classificador KNN para 0°

60,00%

50,00%

— 40,00%
30,00%

20,00%

Desempenho (%

10,00%

0,00%

Mascara Abafador Capacete Oculos
M Acertos 51,80% 55,50% 55,50% 55,50%
W Erros 48,10% 44,40% 44,50% 44,40%

Figura 22. Acertos e erros para o angulo de 0° de reconhecimento de EPIs.
Fonte: Autoria propria.

5.2.1.2. Teste KNN para Posicao 45°

Para fins de andlise quantitativa do desempenho do algoritmo com técnica KNN, foi realizada a
verificacdo assertividade na posicdo 45° graus. Os resultados obtidos estdo direcionados aos quatro
equipamentos de protecdo individuais destinados a este trabalho. Os resultados para cada EPI estéo
dividido entre acertos e erros, sendo que o0 somatorio deve ser 54 pontos, pelo fato de ser 1/3 da

quantidade total de pontos destinada a cada equipamento. Os resultados podem ser visualizados a
sequir:
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Figura 23. Acertos e erros para 0 angulo de 45° de reconhecimento de EPIs.
Fonte: Autoria propria.

5.2.1.3. Teste KNN para Posi¢do 90°

Para fins de anélise quantitativa do desempenho do algoritmo com técnica KNN, foi realizada a
verificacdo assertividade na posicdo na posi¢cdo 90° graus. Os resultados obtidos estdo direcionados
aos quatro equipamentos de protecdo individuais destinados a este trabalho. Os resultados para cada
EPI estdo dividido entre acertos e erros, sendo que o somatorio deve ser 54 pontos, pelo fato de ser
1/3 da quantidade total de pontos destinada a cada equipamento. Os resultados podem ser

visualizados a seguir:

Classificador KNN para 90°

70,00%

60,00%

50,00%

40,00%
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20,00%
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46,29%
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M Acertos 55,50%

44,40%

53,70%
46,20%

W Erros

Figura 24. Acertos e erros para o angulo de 90° de reconhecimento de EPIs.
Fonte: Autoria propria.
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5.2.1.4. Balanco Geral Algoritmo KNN

Foi realizada a um balanco geral considerando todas as posicoes testadas. Os resultados obtidos
estdo atrelados aos quatro equipamentos de protecdo individuais propostos por este trabalho. O
acerto é dado quando o algoritmo reconhece a presenca ou auséncia de equipamento de EPI. Os
resultados para cada EPI estdo divididos entre acertos e erros, sendo que o somatorio maximo séo
162 (cento e sessenta e dois) pontos por equipamento de protecdo. Ao considerar 0s quatro
equipamentos totalizam-se 648 (seiscentos e quarenta e oito) pontos. Os resultados podem ser

visualizados a seguir:

Classificacao Geral KNN

60,00%

50,00%
40,00%
30,00%

20,00%

Desempenho (%)

10,00%

0,00% : ”
Madscara Abafador Capacete Oculos

M Acertos 48,70% 46,20% 54,90% 53,06%
W Erros 51,20% 53,70% 45% 46,86%

Figura 25. Balango geral de acertos e erros de reconhecimento de EPIs.
Fonte: Autoria propria.

5.2.2. Analise do Teste da ResNet-50

O teste funciona seguinte forma, caso o algoritmo com a técnica DL reconhega 0 uso ou
auséncia do equipamento recebe o valor de pontuagdo um, caso contrério, recebe um valor de
pontuacéo zero. O resultado da classificagcdo da presenca ou ndo de EPIs acontece simultaneamente
para todos os equipamentos. Para visualizacdo desses resultados, foi analisado uma por uma ap6s a
execucao do algoritmo para toda base de teste do diretério hospedado. Para cada equipamento geram
no maximo 162 (cento e sessenta e dois) pontos, que totaliza ao levar em consideracdo os quatro
equipamentos obtém-se 648 (seiscentos e quarenta e 0ito) pontos.
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5.2.2.1. Teste ResNet-50 para Posi¢édo 0°

Para fins de analise quantitativa do desempenho do algoritmo com técnica DL, foi realizada a
verificacdo assertividade na posicdo na posi¢do 0° graus. Os resultados obtidos estdo direcionados
aos quatro equipamentos de protecdo individuais destinados a este trabalho. Os resultados para cada
EPI estdo dividido entre acertos e erros, sendo que o somatorio deve ser 54 pontos, pelo fato de ser
1/3 da quantidade total de pontos destinada a cada equipamento. Os resultados podem ser

visualizados a seguir:

Classificagao por ResNet-50 para 0°
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Figura 26. Balango geral de acertos e erros de reconhecimento de EPIs.
Fonte: Autoria propria.

5.2.2.2. Teste ResNet-50 para Posicéo 45°

Para fins de analise quantitativa do desempenho do algoritmo com técnica DL, foi realizada a
verificacdo assertividade na posicdo 45° graus. Os resultados obtidos estdo direcionados aos quatro
equipamentos de protecdo individuais destinados a este trabalho. Os resultados para cada EPI estéo
dividido entre acertos e erros, sendo que o somatorio deve ser 54 pontos, pelo fato de ser 1/3 da
quantidade total de pontos destinada a cada equipamento. Os resultados podem ser visualizados a
sequir:



Classificacao por ResNet-50 para 45°
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Figura 27. Balango geral de acertos e erros de reconhecimento de EPIs.
Fonte: Autoria propria.
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5.2.2.3. Teste ResNet-50 para Posi¢do 90°

Para fins de analise quantitativa do desempenho do algoritmo com técnica ResNet-50, foi
realizada a verificacdo assertividade na posicdo 90° graus. Os resultados obtidos estédo direcionados
aos quatro equipamentos de protecdo individuais destinados a este trabalho. Os resultados para cada
EPI estdo dividido entre acertos e erros, sendo que o somatorio deve ser 54 pontos, pelo fato de ser

1/3 da quantidade total de pontos destinada a cada equipamento. Os resultados a seguir:

Classificagao por ResNet-50 para 90°
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Figura 28. Acertos e erros para reconhecimento de EPIs na posicdo 90° graus.

Fonte: Autoria propria.
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5.2.2.4. Balanco Geral ResNet-50

Apos a implementacdo do algoritmo de classificacdo por aprendizagem profunda através de
redes neurais residuais para reconhecimento de capacete, mascara, abafador e Oculos foram
realizados testes para verificacdo de desempenho geral algoritmo com as imagens de teste. Os
resultados obtidos estdo direcionados aos quatro equipamentos de protecdo individuais propostos por
este trabalho. Os resultados para cada EPI estdo dividido entre acertos e erros, sendo que o somatorio

deve ser 162 (cento e sessenta e dois) que corresponde a 100% de acurécia:

Classificagao por ResNet-50
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60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%

Assertividade
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Abafador

Capacete

Oculos

M Acertos

79,01%

57,40%

76,50%

54,90%

W Erros

20,09%

42,50%

23,40%

45,06%

Figura 29. Balanco geral de acertos e erros de reconhecimento de EPIs.
Fonte: Autoria propria.

E perceptivel que esta técnica apresenta um maior desempenho comparado a técnica de K-
Vizinhos Mais Préximos. Todavia, ainda é perceptivel uma grande variagdo no processo
classificatdrio por equipamentos. Mas, ao considerar 0s aspectos classificatorios das imagens entre as
bases de treinamento (Positivas e Negativas) com finalidade de analises mais especificas. Percebe-se
que os desempenhos dos modelos sdo mais bem classificados com alcance de acuracia por classe de
100% considerando 15% de imagens tanto para imagens sem abafador quanto para imagens com
abafadores com geracdo de um total de 54 amostras para imagens negativas classificadas
corretamente e 18 amostras para imagens positivas classificadas de forma correta. A matriz de
confusdo exibe a distribuicdo dos objetos em termos de suas classes atuais e de suas classes

previstas, assim indica a qualidade do modelo para abafador atual, como mostrado na figura 30:
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Matriz de Confusao
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Figura 30. Matriz de Confuséo para o Modelo Abafador.
Fonte: Autoria propria.

As maéscaras apos testar a classificacdo do modelo treinado em 15% das imagens positivas e
negativas foi obtido uma precisdo por classe de aproximadamente 96% de acuracia para as imagens
sem mascaras e aproximadamente 98% de acuracia para imagens com mascaras com geracao de um
total de 54 amostras verdadeiras negativas e 47 amostras verdadeiras positivas classificadas. A
matriz de confusdo exibe a distribuicdo dos objetos classificados em termos de suas classes atuais e
de suas classes previstas, assim indica a qualidade do modelo atual como mostrado na figura 31:

Matriz de Confusao
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2
1

Predicao
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Figura 31. Matriz de Confuséo para 0 Modelo Mascara.
Fonte: Autoria propria.

Os capacetes apos testar a classificacdo do modelo treinado em 15% das imagens positivas e
negativas foi obtido uma acurécia de 100% ndo somente para imagens sem capacete de protecao
como também para imagens com protecdo com geracdo de um total de 54 amostras verdadeiras

negativas classificadas e 38 amostras verdadeiras positivas classificadas. A matriz de confusdo exibe
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a distribuicdo dos registros em termos de suas classes atuais e de suas classes previstas, assim indica
a qualidade do modelo atual como mostrado na figura 32:

Matriz de Confusdo

Classes

Predicao

Figura 32. Matriz de Confusédo para 0 Modelo Capacete.

Fonte: Autoria propria.

Por fim, os dculos, apds testar a classificacdo do modelo treinado em 15% das imagens
positivas e negativas da base de treinamento foi obtido acuracia de 100% tanto para imagens sem
6culos quanto para imagens com oculos com geracdo de um total de 54 amostras verdadeiras
negativas e 30 amostras verdadeiras positivas. A matriz de confusdo exibe a distribuicdo dos
registros em termos de suas classes atuais e de suas classes previstas, assim indica a qualidade do
modelo atual como mostrado na figura 36:

Matriz de Confusao

Classes

Predi¢ao

Figura 33. Matriz de Confus&o para o Modelo Oculos.
Fonte: Autoria propria.
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Diante disso, a perceptivel a tendéncia do algoritmo baseado em rede neural residual com 50
camadas apresenta indicativos mais significativos de eficiéncia de acordo com as analises estatisticas
e de Machine Learning para reconhecimento de padrbes de equipamentos de protecédo individual, foi
criada um protétipo de controle de acesso para visar aplicar o algoritmo de reconhecimento a
equipamentos de controle para aperfeicoar processos de forma mais automatizada. O esquema geral,

entdo:

Figura 34. Protétipo Real Montado para Controle de Acesso.

Fonte: Proprio Autor.

Figura 35. Teste de Controle de Acesso.

Fonte: Autoria propria.
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Nesse interim, é possivel perceber que foi alcangado um resultado almejado, ou seja, por meio
dos mecanismos utilizados, ratifica a possibilidade de reconhecer a presenca de todos equipamentos
para decidir a abertura ou ndo de uma eventual porta através do reconhecimento por algoritmo com
técnica de ResNet-50 com modelos treinados para reconhecimento padrdes com énfase nos:
capacete, Oculos, mascara e abafador. O processo de simulacdo foi realizada com equipamento
arduino, porém, mesmo que seja simples utilizacdo, sua aplicabilidade é viavel ndo somente pela
esséncia da comunicacdo entre o python e arduino por meio do PyFirmata (protocolo de
comunicacdo de microcontroladores e software de computador) como também diversos outros
componentes eletronicos que podem se associar ao arduino para o destravamento de portas para
controle de acesso, pois 0 arduino permite ser integrada a outros componentes existentes que podem
ser contextualizados facilmente para essa finalidade. Por fim, no processo evolugdo para nivel de
assertividade descrita nas ilustracdes graficas anteriores, é possivel perceber a tendéncia da
diminuicdo de erros na medida que h& mais treinamentos com maiores quantidades de imagens
processadas e, consequentemente, maior no nivel de acertos obtidos com o reconhecimento de
presenca ou auséncia dos equipamentos de protecdo individual, com uma suposta percepc¢do de um

caminho promissor para alcancar um alto grau de significancia.
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6. CONCLUSAO

O presente trabalho alcangou seus objetivos. A contribuicdo desse trabalho foi realizada a
medida que possibilitou o reconhecimento de equipamentos de protecdo individual por meio de viséo
computacional através de aprendizagem de maquina com e controle de acesso com finalidade de
promover fiscalizagcdo. Novos problemas na area de seguranga do trabalho foram investigados,
consequentemente, novas percepgdes surgiram, 0 que permite uma visdo mais clara acerca desse
cenario.

O meétodo de classificacdo por técnicas de utilizacdo de redes neurais residuais foi sugerido, de
fato, a ResNet-50 apresenta um comportamento superior a técnica de aprendizagem de maquina
classica K-Vizinhos Mais Préoximos (KNN) em uma simulagdo da realidade. Os problemas e
dificuldades de previses ainda sdo evidentes durante as execugdes, porém, percebe-se que por
aprendizagem profunda de maquina tem caracteristica mais evidentes para propiciar correcdes de
desempenho. Apesar de haver requisitos especificos para cada algoritmo baseados em redes neurais,
diante as experiéncias obtidas para alcancar resultados mais significativos, a técnica por Deep
Learning - ResNet-50 -, apresentam indicativo de maior eficiéncia em relagdo a técnica por KNN em
um mesmo cenario proposto.

O sistema de controle de acesso nao foi aplicado em um cenério real. Mas, embora ndo tenha
sido implementada em uma porta real, pois ndo € uma proposto uma proposta de produto para
validacdo de mercado, sabe-se que a estrutura basica para o processo de reconhecimento de EPIs e
destravamento de portas foi realizado com éxito. E Inegavel que ainda hd a necessidade de
equipamentos complementares para melhorar estética, tampouco agrupar os componentes eletrénicos
em uma estrutura ideal.

Dessa forma, portanto, é evidente a possibilidade de melhoria através do aprofundamento do
método e recursos eletrdnicos, o que implica na solidificacdo cada vez mais da técnica utilizada para
resolver o problema de pesquisa, proporcionando o entendimento de como um modelo pode se

comportar a diferentes situacdes de treinamento e cenarios de teste para alcangar resultados.
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7. TRABALHOS FUTUROS

Diante do que foi abordado um questionamento surge, com o comportamento da aprendizagem
de méaquina sendo diferente a cada equipamento, a medida que haver um maior balanceamento a
capacidade desempenhar melhor classificacdo é maior? Sera que uma quantidade mais elevada de
imagens para base e treinamento pode propiciar resultados muito maiores? Ou mesmo, melhores
tratamentos das imagens promovera melhores resultados a cada equipamento? Assim, para sanar
duvidas, pretende-se realizar estudos para reconhecimento com condicGes especiais com variagdo de
angulos e iluminac@es, aprimorar a técnica de aprendizagem de maquina para reconhecimentos de
padrdes de EPIS. Inserir outros equipamentos de protecdo individual da NR 6, realizar estudos mais

aprofundados para validacg@es e aplicar em um cenério real em ambientes empresarias de trabalho.
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APENDICE A - CODIGO DO PROJETO
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