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Abstract—Currently one of the main challenges in identifying
textile defects is related to the detection manual, mainly due to the
complexity of irregular shapes and small objects. Finding ways to
automate this detection has been studied by several authors. Thus
this article expands and improves the findings and conclusions
in the work, entitled ’Textile defect Detection using YOLOvVS
on AITEX dataset’. This study deepened the investigation with
native data augmentation, transfer learning and base rebalancing
techniques, in addition to new metrics that allowed us to present
results that corroborate and expand previous findings. Previous
research laid the foundation for this study and provided crucial
insights that guided further exploration of the issues. With the
results obtained, it was concluded that the versions of YOLOVS
with the new techniques used adapted very well to the new
context, enhancing their performance.

Index Terms—YOLOVS. AITEX. Detection of textile defects.
Bounding boxes. IoU. Annotation of objects. Transfer learning.

I. INTRODUCAO

A inddstria téxtil é de grande relevancia no Brasil, ja que
representa a quinta maior industria té€xtil do mundo e a quarta
no segmento de vestudrio [1]. Conforme dados da Associacido
Brasileira da Inddstria Téxtil e de Confecgdo [2], o Brasil é
o segundo maior empregador da industria de transformagao,
perdendo apenas para alimentos e bebidas, o que demonstra a
relevancia desse setor para a economia nacional, por demandar
o uso intensivo de mao de obra, gerando emprego e renda.

O estudo realizado em [3], entretanto, destaca que a revisiao
de tecidos em uma inddstria téxtil ainda é um processo manual,
que demanda bastante tempo. E esse processo se torna ainda
mais fadigante ja que a capacidade humana de identificagdo e
andlise variam ao longo da jornada de trabalho [4].

Por tudo isso, se faz essencial investir no planejamento,
automacdo, tecnologia e inovag¢do para melhorar a produtivi-
dade deste setor. Neste contexto, solu¢des da industria 4.0
proporcionam maior precisdo e prometem reduzir o tempo de
producdo. Uma tendéncia que ocupa cada vez mais o espaco é
a ESG (do inglés, Environmental, Social and Governance), que
corresponde as priticas ambientais, responsabilidades sociais
e de governanca de uma organizagdo. Sua ideia é a reducdo
de desperdicio em todos os processos, cuidados com a origem
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da matéria-prima, valorizacdo da mao de obra, entre outras
acdes sustentdveis que marcam uma era de um consumidor
mais exigente e mais consciente [5].

Este artigo representa uma continuagio direta da pesquisa
intitulada ‘Textile defect detection using YOLOvS on AITEX
Dataset’ [3], na qual foi identificado o comportamento do
YOLOvV5 na base de defeitos téxteis AITEX!, aplicando
técnicas de anotacdo de objetos e data augmentation. A base
de dados AITEX foi criada coletando imagens em uma fabrica
através de um sistema real e contém 245 amostras de 7 tipos
distintos de defeitos. A partir da criacdo da base de dados foi
possivel a comparacdo adequada entre os métodos de deteccao
de defeitos [7].

No estudo em que esse trabalho se baseia [3], a base
chegou a 802 amostras de treino através da técnica de data
augmentation, o suficiente para alcangar resultados significa-
tivos. A anotacdo de objetos com bounding boxes obteve 0s
melhores resultados, mesmo sem otimizacdes na base original
e a utilizacdo de técnicas isoladas de data augmentation. O
modelo produzido obteve resultados individuais superiores ao
baseline construido.

O presente trabalho utiliza a mesma versdao do YOLO em
relacdo ao estudo original [3], além de aplicar técnicas de
transfer learning e data augmentation, nativas do YOLO,
novas métricas e rebalanceamento de base. Ao utilizar o
mesmo modelo pré-treinado foi possivel comparar os resul-
tados obtidos nos estudos.

Este artigo contribui para as prdticas ambientais e
responsabilidade sociais que regem o ESG, aprofundando
na investigacdo através de novas técnicas para aumentar a
deteccdo de defeitos na industria t€xtil reduzindo o desperdicio
desde o inicio até o final da produ¢do. Quanto melhor o ESG
da empresa, mais chances de atrair novas oportunidades e
expandir a lucratividade.

O artigo estd organizado conforme detalhes a seguir. A
secdo 2 apresenta alguns estudos recentes que abordam os
tépicos relacionados a este trabalho. Na secdo 3 serdo apre-
sentados os materiais ¢ métodos. Na secdo 4 estdo os experi-
mentos e resultados e por fim a se¢@o 5 traz as consideracdes
finais e trabalhos futuros.

16 AITEX Dataset: https://www.aitex.es/afid/



II. TRABALHOS RELACIONADOS

O referencial tedrico deste estudo inclui trabalhos recentes
na drea, com destaque para o estudo anterior, intitulado ‘Textile
defect detection using YOLOvS5 on AITEX Dataset’ [3], que
forneceu a base para as investigacOes tratadas aqui. Nele,
o YOLOVS5 adaptou-se bem a outro contexto com objetos
distintos do pré-treinamento, as anotagcdes com bounding
boxes permitiram maior aprendizado e reconhecimento dos
defeitos, mesmo com diferentes formas e tamanhos, além
da combinacdo de data augmentation que potencializou seu
desempenho.

O artigo citado aplica o modelo YOLOVS5 na base de dados
AITEX, usando a abordagem de deteccdo de objetos para
localizar e identificar defeitos, avaliando diferentes técnicas
de anotacdo de objetos e data augmentation. A base AITEX,
composta por 245 imagens de 7 tipos distintos de tecidos ndo
identificados em um tamanho de 4096 x 256 pixels, sendo 140
imagens sem defeitos e 105 com defeitos, estava distribuida
em 12 classes.

Em uma primeira etapa, foi criado um baseline utilizando
as imagens originais para compreender seu comportamento.
Somente as imagens com defeitos foram redistribuidas entre
treino (65%), validagdo (20%) e teste (15%). As anotacdes
foram padronizadas com bounding boxes por apresentarem
melhores resultados. J4 com os critérios definidos, foram
aplicadas as técnicas de data augmentation gerando novas
bases de imagem e novos experimentos realizados.

A métrica para avaliar os resultados no aspecto classificagdo
foram a precision e o recall. Para a deteccio de objetos
utilizou-se a métrica IoU (intersection over union) determi-
nando o acerto ou erro através de um threshold que permitiu
calcular a precisdo e recall. Durante o treinamento, a IoU
e suas variacdes foram utilizadas como loss function. Como
métrica final foi utilizado o mAP (mean average precision).

Na Tabela I podemos observar os resultados alcangados no
estudo, considerando as novas bases geradas a partir da técnica
de data augmentation e utilizando as anota¢des com bounding
boxes.

TABLE 1
RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS.

mAP 0.5
84,4%
84,5%
455%
35.4%
20,8%
15,9%
131%
7,44%

mAP 0.5:0.95 | Precision
56,06% | 89,66%
5500% | 86,22%
21,40% 65,95%
18,45% 59,18%
10,06% 41,26%
878% | 3430%
6.54% 10,74%
2,66% 1,68%

F1-Score
84,36%
82,20%
49,91%
42,73%
28,84%
23,99%
14,00%

2,96%

Recall
79,66%
78,54%
40,15%
33,43%
22,17%
18,44%
20,09%
12,35%

Base de Imagens Resolugdes
Mista Completa 1280 e 1024
Mista 1280 e 1024

Inversdes 1280 e 1024

Brilho 1280 e 1024

Ruidos 1280 e 1024

Original (Bounding Boxes) | 1280 e 1024
a 1280 e 1024
1280 e 1024

Original (Poligonos)

YOLOv5s (COCO) 640 56,8% 37,4%
'YOLOv5s6 (COCO) 1280 63,7% 44,8%
YOLOv5x (COCO) 640 68,9% 50,7%
'YOLOvS5x6 (COCO) 1280 72,7% 55,0%

Na Fig. 1 podemos observar o impacto na evolugdo dos
resultados e beneficios obtidos ao se utilizar as técnicas de
data augmentation para tornar a base mais robusta com a
presenca de mais amostras.

Nos estudos de aumento de dados, de acordo com [8], o uso
de data augmentation desempenha um papel importante na
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Fig. 1. Comparativo entre as técnicas isoladas de data augmentation.

melhoria da precisdo dos modelos de aprendizagem profunda,
mesmo quando os dados de treinamento sdo escassos. O
estudo ainda destaca que o aumento de dados € uma es-
tratégia fundamental para aprimorar a performance de modelos
com limitagdes de dados de treinamento, transformando os
dados em um formato especifico. Ao aplicar o aumento de
dados, tanto o volume quanto a diversidade do conjunto de
dados aumentam significativamente. Essa abordagem ganhou
destaque em diversas aplicacdes, sendo especialmente popular
no campo do reconhecimento de objetos baseados em imagens,
abrangendo tarefas como classificacdo e detec¢do em tempo
real, entre outras.

Através da conducdo dos seus estudos, [9] utilizou a arquite-
tura YOLOVS para treinar um modelo personalizado através
da técnica de aprendizado por transferéncia. Esta abordagem
usa modelos pré-existentes como base para tarefas especificas,
economizando tempo e recursos em comparagiao com a criagao
de redes neurais do zero. Os resultados revelaram que o
YOLOVS5 com aprendizado por transferéncia € altamente eficaz
para detec¢do e reconhecimento, alcangando uma precisao de
96% e uma pontuagdo mAP de 0,93, com uma pontuacio F1
estavel e robusta em niveis de confianca de at¢ 90%. Isso
ressalta a utilidade e eficicia dessa técnica na drea de visdo
computacional. Na Fig. 2, podemos visualizar a arquitetura da
técnica de aprendizado por transferéncia.

| | | |

Pre-trained Fine-tuned New Layer

= 2 =
B g 2 =
£ g £ s
g = g 2
= 5 B s
5 3 = =
3 = k7 £

k-] B

Generic
Feature
Detection

Feature
Detection

Classification Layer

Fig. 2. Transfer learning arquitetura.
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Ja na Fig. 3, podemos observar como o treinamento de
um modelo é impactado pela presenga ou auséncia dessa
técnica. A andlise do grifico revela uma melhoria substancial
no treinamento quando a aprendizagem por transferéncia é
aplicada desde o inicio.

O YOLOvS [10] (acronimo para you only look once)
foi apresentado inicialmente por [11] como uma familia de
arquiteturas e modelos de detec¢do de objetos, utilizando o
framework PyTorch. Os modelos disponibilizados foram pré-
treinados com a base de dados COCO, criada por [12] e que
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Fig. 3. Treinamento com e sem aprendizagem por transferéncia.

reine imagens com cenas complexas do cotidiano contendo
objetos em seu contexto natural. O YOLOVS fornece alguns
modelos pré-treinados. A proposta padrdo e recomendada
para bases de dados pequenas e médias € realizar o transfer
learning com os pesos dos modelos pré-treinados.

Avaliando o tempo total de execucdo dos modelos e os
resultados obtidos, pode-se perceber que enquanto o tempo
de execugdo entre 0 YOLOvVSs e o YOLOv5Sm € maior, o
resultado maximo obtido ndo chega ao dobro do inicial no
modelo YOLOvVSx, que tem os melhores resultados, porém
apresenta um tempo de execucdo muito acima dos demais
como podemos visualizar na Fig. 4.
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Fig. 4. Eficiéncia versus tempo de execuc@o.

III. MATERIAIS E METODOS
A. Rebalanceamento da base de dados

A base de dados AITEX, foi utilizada para realizar todos os
testes desta pesquisa, com o objetivo de melhorar os resultados
encontrados na pesquisa original [3]. Foram realizados alguns
ajustes na base original de imagens da AITEX. Considerando
que as imagens sem defeitos comprometeram o balanceamento
da base, elas foram removidas e as demais imagens restantes
foram redistribuidas. Todas as classes de defeitos continuaram
com a distribuicdo original de amostras, passando apenas
por uma calibragem para manter uma razdo aproximada de
65%, 20% e 15% nas etapas de treino, validagdo e teste,
respectivamente.

A nova organizacdo da base apenas com as imagens de-
feituosas estd apresentada na Tabela II. Ao fim dos ajustes,
restaram 9 classes em um total de 103 imagens.

Com a aplicacdo das técnicas de data augmentation dire-
tamente na base, ela se tornou mais robusta com a presenga
de mais amostras de treino, principalmente para as classes de
defeitos com menor representacdo. Para isolar possiveis efeitos
negativos e compreender os respectivos impactos, foram

CLASSE DE DEFEITOS APOS REDISTRIBUIC()ES GERAIS.

TABLE I

# Classe Total Amostras | Distribui¢ao | Treino | Validacao | Teste
0 | 002 - Broken End 9 8,74% 6 1 2
1 | 006 - Broken Yarn 8 7711% 5 1 2
2 | 010 - Broken Pick 10 9,71% 5 3 2
3 | 016 - Weft Curling 3 2,91% 2 0 1
4 019 - Fuzzyball 39 37,86% 27 7 5
5 | 022 - Cut Selvage 9 8,74% 6 2 1
6 023 - Crease 5 4,85% 3 1 1
7 | 025- Warp Ball 6 5,83% 4 1 1
8 030 - Nep 14 13,59% 8 3 3
Totais 103 100% 66 19 18

criadas outras duas bases com um volume maior de amostras,
dessa vez agrupando as imagens de todas as variantes de
cada técnica. Para maior compreensdo dos possiveis impactos,
uma delas contou apenas com as variantes isoladas, ou seja,
uma jungdo das trés primeiras bases e a outra incluiu na
juncdo a quarta base com as variacdes simultaneas. Elas foram
nomeadas bases ”"Mista” e "Mista Completa”, respectivamente.

O formato final das bases pode ser observado na Tabela
IIl. As classes mantiveram a propor¢do de amostras da
AITEX original e contaram com um aumento significativo de
amostras.

TABLE III
CLASSES DE DEFEITOS E SUAS RESPECTIVAS DISTRIBUIGOES DE
AMOSTRAS APOS APLICAR DATA AUGMENTATION NAS IMAGENS DE

TREINO.
I Inverséao - x P "

#  clsse | Baseline |VASHOde | poizgnia | AdiGRode | Variagbes | gy | Miste

vertical
0]002 - Broken End 6 18 12 18 18 54 72
1{006 - Broken Yam 5 15 9 15 15 a4 59
2|010 - Broken Pick 5 15 1 15 15 46 61
3016 - Weft Curling 2 5 4 6 6 17 23
4019 - Fuzzyball 27 80 61 81 81 249 330
5022 - Cut Selvage 6 17 15 18 18 56 74
6023 - Crease 3 9 6 9 9 27 36
71025 - Warp Ball 4 12 10 12 12 38 50
8030 - Nep 8 24 17 24 24 73 97

Totais 66 195 145 198 198 604 802
% Aumento Base 295% 220% 300% 300% 915% 1215%

A partir dessa etapa os experimentos foram realizados
apenas com as op¢Oes de treinamento mais promissoras, sendo
elas 300, 350 e 400 épocas nas resolucdes de imagens de
1024px e 1280px.

B. Aplicagédes e impacto do transfer learning

Para avaliar como esses formatos de treinamento influ-
enciam no desempenho do modelo, foram utilizadas trés
configuracdes possiveis de acordo com a combinacdo dos
parametros de treinamento weights, cfg e freeze. Os modelos
escolhidos foram o yolov5s e yolov5x e suas variagdes foram
definidas como: yolov5s_pt sendo o treinamento padrio do
yolov5s com os pesos pré-treinados da base COCO. A se-
gunda, nomeada yolov5s_scratch foi o treinamento do yolov5s
com as configuracdes padrdo da rede neural, porém sem o0s
pesos do pré-treinamento, o que exige que o modelo realize
todo o aprendizado desde o inicio. E por ultimo, a terceira
variagdo nomeada yolovSs_freezelO foi o treinamento com
os pesos pré-treinados, porém com o backbone congelado,
ou seja, o backbone nao € retreinado, reutilizando uma parte
maior do aprendizado obtido anteriormente.



C. Native data augmentation

Também estdo presentes nas versdes do YOLOvVS os
parametros nativos relacionados a utilizacdo de técnicas de
data augmentation. Essas técnicas Tabela IV, sdo aplicadas
durante o carregamento de imagens pelo modelo para treina-
mento.

TABLE IV
PARAMETROS DE DATA AUGMENTATION NATIVOS NO MODELO YOLO.
Parametro Valor | Descrigao
hsv_h 0.015 cial de Matiz (Huc)
ist_s 0.7 (Saturation)
hsv_wv 0.4 brilho) (Value)
translate 0.1 slocamento (+/-)
scale 0.5 porgao de escala (+
Fipir 0.5 probabilidade de inv > (Horizontal)

mosaic 1.0 probabilidade de cri de mosaicos (1 imagens)

grau de rotacao (+/-)
grau de ci mento (+/-)
grau de angulagio de perspectiva (+/-)

degrees 0.0
shear 0.0
perspective 0.0
Jlipud 0.0
mizup 0.0
copy_paste 0.0

probabilidade de inversao (Vertical)

probabilidade de wesclar duas imagens sobrepostas

probabilidade de mclusao de partes de magens om ontras

D. Meétricas de Avaliacdo

As métricas de avaliagdo usadas neste artigo levaram em
consideracdo as métricas aplicadas em [13]. Para avaliar os re-
sultados no aspecto classificagdo, foram utilizados o precision
e o recall, calculados a partir das detecgdes corretas de objetos
existentes na imagem. Além das métricas citadas, também foi
utilizado a F1-Score, calculado a partir do precision e recall
conforme equagdo 1.

Fl — 2 X Precision x Recall
~ (Precision + Recall)

(D

A principal métrica utilizada foi o mAP (mean
average precision), que € representada pelas médias das areas
abaixo da curva precision-recall (AP) de todas as classes
e o0 mAP@0,5:0,95, combinando os resultados de varios
thresholds da IoU, de 0,5 até 0,95, com intervalos de 0,05.
Para o desafio COCO 2017 por exemplo, que foi utilizado
como base para a avaliagdo YOLOVS5, foram consideradas
como métricas o AP com limiar de 0,5 ¢ o mAP de 10
limiares de IoU [14].

O limiar do IoU determina a acuricia da localizacdo do
objeto, sendo calculado entre a predicdo do bounding box e o
alvo. Normalmente definido em 0,5, representa 0 mAP@0,5,
e caso o valor esteja acima, é considerada uma localizacio
correta, caso contrario, um erro. A nova medida realiza um

calculo da média obtida considerando varios limiares
simultaneamente, entre 0,5 e 0,95, -caracterizando o
mAP@0.5:0.95 [15]. Uma nova abordagem chamada

SIoU, proposta por [16], redefine as penalidades da funcdo
considerando a dire¢do do erro a partir do angulo vetorial
entre a predi¢do e o alvo. Essa solugdo obteve melhores
tempos de treinamento e acurdcia nos resultados do estudo.
A férmula para o célculo da métrica pode ser observada na
equagdo 2.

0,95 9

>

1
mAP@0,5:0,95 = 0 X
ToU=0,5;i=0,05 c=1

2)
IV. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Os experimentos foram realizados diretamente nas novas
bases disponibilizadas no estudo [3], contendo bases de
imagens produzidas com as técnicas de data augmentation
no tamanho 1024px e 1280px e treinamento entre 350 e 400
épocas. Com o aprofundamento dos estudos no modelo, foram
realizados novos experimentos para explorar as caracteristicas
e possibilidades.

E importante relembrar que o modelo YOLO entrega uma
configuracdo pré-definida para aplicacdo de data augmenta-
tion. Parametros como: mosaic, mixup e copy_paste. Con-
forme os grificos apresentados na Fig. 5, observa-se que o
novo conjunto de amostras utilizando os pardmetros nativos
apenas potencializou o aprendizado do modelo yolov5s.
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Fig. 5. Comparativo das combinagdes de treinamento do yolovSs com as
técnicas nativas de data augmentation ligadas e desligadas.

Observa-se também, conforme resultados apresentados na
Fig. 6, que entre a utilizagdo dos modelos pré-treinados,
o yolov5s_pt obteve os melhores resultados dentre as trés
configuracdes. Apesar de ser um contexto diferente, os pesos
do pré-treinamento contribuem para o modelo aprender como
localizar objetos.

mApgos mApe050%5 Reall Precsion

Fig. 6. Comparativo das combinagdes de treinamento do yolovSs nas bases
Mista Completa (MC) e Mista (M).

A. YOLOv5X

O yolov5s é um dos dois menores modelos da familia, entdo
para mensurar o potencial maximo que o YOLOV5 poderia
alcancar com a base AITEX nas condigdes apresentadas foi
realizados os experimentos no yolov5x com as bases Mista
(M), Mista Completa (MC) e o Baseline (B).

(Z Precision(Recall:)arou)



A Fig. 7 e a Tabela V apresentam os resultados obti-
dos comparando os dois modelos pré-treinados. De fato, o
yolov5x superou o yolovSs conforme esperado. A base “Mista
Completa” alcancou um mAP@0,5:0,95 de 60,12%, precision
de 91,81% e recall de 83,82%. O yolov5s apresenta um custo-
beneficio com relacdo ao yolovSs, porém sendo neste mesmo
cendrio, o yolov5x superou as métricas do yolovSs em 2,96%
a mais do mAP@(,5:0,95, 2,39% a mais de precision e 5,22%
a mais de recall.

mApR0s MAP@O0,85

Precision

Fig. 7. Comparativo de resultados entre os modelos yolov5x e yolovS5s.

TABLE V
COMPARATIVO DE RESULTADOS ENTRE OS MODELOS YOLOV5X E
YOLOVS5S.
Modelo Base delmagens | Resoluces | mAP0.5 [mAP05:0.95 | Precision | Recall | F1-Score
Mista Completa (MC) | 1280e1024 | 869% | 6012% | 9181% | 8382% | 87,6%
yolovsx Mista (M) 126001024 | 865% | 5753% | 9202% | 8123% | 8620%
Baseline (B) 1200104 | 227% | 163% | 5720% | 2080% | 30.29%
Mista Completa (MC) | 128061024 | 844% | 5606% | 89.66% | 79,66% | 8436%
yolovi's Mista (M) 126001024 | 845% | 5500% | 86.2% | 785% | 8220%
Baseline (B) 126081024 | 159% 878% | M30% | 1844% | 2399%

Durante a realizacdo dos experimentos foram selecionados
3 tipos de GPUs, listadas a seguir com suas respectivas
capacidades de alocacdo de memoria: Tesla T4 (15Gb), Tesla
P100-PCIE (16Gb) e NVIDIA A100-SXM4 (40Gb). A Fig. 8
apresenta os tempos de treinamento de cada modelo com os
equipamentos utilizados.

M Duraggo @ Bateh Size
8:00:00
7:00:00 P 20
6:00:00
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4:00:00

3:50:10
3:00:00

22832 o
yolov5x - NVIDIA
AT00-SXN4 (40Gb)

2:00:00

yelovS-Tesa T (1560) - yolovss - Tosla POPCIE  yalovsa - Tesia T4 (1505)

Fig. 8. Comparativo dos tempos de execucdo com diferentes GPUs (yolov5x
e yolov5s).

Outro ponto importante que pode ser observado € o to-
tal de treinamento paralelo suportado, onde o yolov5x, por
realizar um volume muito maior de operagdes (GFlops),
suporta um batch_size muito inferior aos demais ambi-
entes. Mesmo utilizando uma GPU mais robusta, com 40Gb
de memoria disponivel ainda precisa ser executado com
batch_sizes menores. Com esses comparativos, entende-se que

apesar dos resultados obtidos, o modelo yolov5x se torna
vidvel de ser utilizado apenas em cendrios que o tempo
de treinamento ndo seja uma restricdio e que se tenha um
equipamento adequado a disposicao.

Ao final dos experimentos, o yolov5x superou os resultados
alcancados pelo yolovSs assim como esperado com base
nos resultados dos modelos pré-treinados na base COCO.
A base “Mista Completa” alcancou um mAP@0,5:0,95 de
60,12%, precision de 91,81% e recall de 83,82%. Esses
resultados demonstraram a disparidade dos modelos entre o
consumo de recursos e tempo de treinamento em relacio aos
resultados obtidos. O yolov5x alcangou na principal métrica,
mAP@(,5:0,95, um resultado aproximadamente 7% superior
ao yolov5s consumindo cerca de 8h de treinamento contra 3h
do yolov5s utilizando a mesma placa gréfica (Tesla T4).

Na Tabela VI podemos observar um comparativo entre os re-
sultados desta pesquisa e dos trabalhos correlatos apresentando
as métricas disponiveis. Nao tivemos acesso aos cddigos e
datasets para unificar as medidas de comparacdo dos trabalhos
correlatos. Sendo assim demonstra-se as métricas informadas
em cada estudo destacando os melhores resultados alcancados.
O yolov5x alcangou o maior F1-Score de 87,63%, superando
[17] (82,58%). Alcangou também a maior precision, com
91,81%, superando [18] (85,33%) e o maior mAP@0,5 em
86,9%, superando [19] (71,7%). Apesar dos demais resultados
e da otimiza¢do do recall, com um resultado de 83,82%,
foi possivel superar apenas [17] (82,58%), permanecendo
abaixo dos demais trabalhos que utilizaram outros métodos
ndo relacionados ao YOLO na base de dados AITEX. No
topo, [20] alcangou um recall de 92,70%. Mesmo nio su-
perando o melhor resultado, o resultado obtido ainda esta
muito acima dos demais trabalhos que utilizaram o YOLOVS,
como [18](48,95%).

TABLE VI
COMPARATIVO COM OS RESULTADOS OBTIDOS PELOS TRABALHOS
CORRELATOS.

Autores Base de Dados. Modelo 5es | Precision| Recall [F1 0.5]mAP 0.5:0.95

l2 AITEX Gabor Filter 256 86.67% 87.76%

Rong-giang et al. (2021) AITEX

Silvestre-Blanes et al
019b)

U-Net Aprimorada 92,70% 98,30%

Zhou et al. (2021) AITEX VAE + GMM 256 73,30% |90,70%| 81,00%

Seckin and Segkin (2022) AITEX IFV 7 82,68% |82,59%| 82,58% | 82,59%

Wang et al. (2021) Foshan Dataset | YOLOVSs Aprimorado | 608 71,70%

Zheng et al. (2021) Tianchi Dataset SE-YOLOVS 85,33% |48,95%| 62.21% | 9552%

Zheng et al. (2021) Tianchi Dataset YoLovs 79.72% |48,62% 60.40% | 94,22%

Jin and Niu (2021) Xuelang Tianchi |  Teacher Network 256 44,70%

Jin and Niu (2021) TILDA Teacher Network. 256 45,10%

AITEX Mista
Completa
AITEX Mista
Completa

Este Trabalho yolovss. 1280 @ 1024 89.66% |79,66% | 84,36% 84,40% |  56,06%

Este Trabalho yolovsx 1280 e 1024 91,81% (8382% | 87,63% 86,0% | 60.12%

V. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Esse estudo foi uma contribuicao direta ao trabalho [3], onde
foi aprofundado a compreensdo dos conceitos e melhorias
significativas foram obtidas em relagdo aos resultados da
pesquisa inicial.

Ao construir o estudo sobre as bases estabelecidas anteri-
ormente também foram avaliados os modelos mais robustos
da familia, como o YOLOvV5x, o SIoU como nova funcdo de
regressdo de localizacdo, diferentes configuracdes de transfer
learning, treinando desde o inicio sem repasse de aprendizado



e também congelando a camada inicial do backbone e desli-
gando as configuracdes nativas de data augmentation dos
modelos.

Com a base no formato final os modelos pré-treinados em
seu estado da arte obtiveram os resultados mais relevantes
na deteccdo de defeitos téxteis localizando e classificando
os defeitos identificados de forma eficiente, atingindo um
mAP@0,5:0,95 de 60,12%.

A partir dos resultados em seu estado da arte superiores
as demais variacOes avaliadas, entende-se que o modelo se
adaptou muito bem ao contexto de deteccdo de defeitos,
mesmo com o desafio de detectar objetos pequenos.

Trabalhos futuros poderdo utilizar os modelos deste es-
tudo, treinados na base AITEX, como fonte de origem para
aplicacdo de transfer learning em outras bases de detecgdo de
defeitos em tecidos ou outros cendrios.

Também € possivel realizar uma avaliagdo dos limites de
aprendizado do modelo, avaliando volumes maiores de épocas
para identificar até que ponto o modelo continuaria apren-
dendo e se em determinado momento os treinamentos sem
transferéncia de conhecimento ultrapassariam os modelos pré-
treinados. Adicionalmente, a calibracdo de hiper parimetros
para o novo contexto poderia ser realizada para refinar o
desempenho dos experimentos. Por fim, a versao final da base
AITEX pode ser utilizada e validada nas novas versdes do
YOLO como 6, 7 e 8 e em outras alternativamente como por
exemplo DETR e Deformable DETR.
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