UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO NORTE

CENTRO DE TECNOLOGIA
PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM ENGENHARIA ELETRICA E
" DE COMPUTAGAO

Metodologia e Plataforma Baseadas em
Aprendizado de Maquina para Inspecao de
Defeitos na Indistria Téxtil

Angelo Leite Medeiros de Goes

Orientador: Prof. Dr. Adriao Duarte Doria Neto

Dissertacao de Mestrado apresentada ao
Programa de P6s-Graduacdo em Engenharia
Elétrica e de Computagdo da UFRN (4rea de
concentracdo: Engenharia de Computacao)
como parte dos requisitos para obten¢do do
titulo de Mestre em Ciéncias.

Numero de Ordem do PPgEEC: M683
Natal, RN, janeiro de 2025



Universidade Federal do Rio Grande do Norte - UFRN
Sistema de Bibliotecas - SISBI
Catalogacéao de Publicacdo na Fonte. UFRN - Biblioteca Central Zila Mamede

Goes, Angelo Leite Medeiros de.

Met odol ogi a e pl at af orma baseadas em aprendi zado de maqui na
para inspecdo de defeitos na indlstria téxtil / Angelo Leite
Medei ros de Goes. - 2025.

152f.: il.

Di ssertacao (nestrado) - Universi dade Federal do Rio G ande
do Norte, Centro de Tecnol ogi a, Programa de POs-G aduacdo em
Engenharia El étrica e de Conputacdo, Natal, 2025.

Oientacdo: Prof. Dr. Adrido Duarte Doria Neto.

1. Visdo conputacional - Dissertacdo. 2. Aprendi zado profundo
- Dissertagdo. 3. Deteccao emgrel ha - Dissertacdo. 4.
Refinamento emripple - Dissertacdo. 5. YOLOv8 - Dissertacdo. 6.
TILDA - Dissertacdo. |. Doria Neto, Adri&do Duarte. IIl. Titulo.

RN UF/ BCZM CDhU 677

El aborado por Jackeline dos Santos Pinheiro da Silva Mia
Caval canti - CRB-CRB-15/317




Metodologia e Plataforma Baseadas em
Aprendizado de Maquina para Inspecao de
Defeitos na Induastria Téxtil

Angelo Leite Medeiros de Goes

Dissertacdao de Mestrado aprovada em 27 de janeiro de 2025 pela banca examinadora
composta pelos seguintes membros:

Prof. Dr. Adridao Duarte Déria Neto (orientador) ................ DCA/UFRN
Prof. Dr. Aluisio Igor Rego Fontes ............. ... ... ... o... IFRN
Prof. Dr. Heitor Medeiros Floréncio ................................ UFRN

Prof. Dr. Itamir de Morais BarrocaFilho ......... .. ... ... ......... UFRN






Aos meus pais, Anilda Leite e Wagner Marcks,
por todo o carinho, paciéncia e incentivo ao
longo da minha jornada académica. Sem
vocés, nada disso seria possivel.






Agradecimentos

Ao meu orientador, professor Adrido, minha sincera gratiddo pela orientacdo e incen-
tivo ao longo de tantos anos. Obrigado por acreditar na minha capacidade, mesmo nos
momentos em que eu proprio duvidei.

Aos professores avaliadores da banca, pelas valiosas contribuicdes e criticas construtivas
que enriqueceram o texto final desta dissertagao.

Aos professores do Departamento de Engenharia de Computacido e Automacao (DCA),
cuja experiéncia e ensinamentos foram fundamentais para minha formagao pessoal e aca-
démica.

Aos colegas da pds-graduacao, pela ajuda e companhia durante as atividades do curso.
A minha familia, pelo apoio incondicional ao longo desta jornada.

A CAPES, pelo apoio financeiro.






"Ndo se preocupe por ninguém te
conhecer; busque ser alguém que
valha a pena conhecer".

(Confiicio)






Resumo

A inspecdo de qualidade (IQ) na industria té€xtil € um processo essencial, mas desafi-
ador, em especial devido a diversidade de defeitos e a dependéncia de critérios subjetivos
de inspetores humanos. Este trabalho propde uma metodologia baseada em visdo com-
putacional e aprendizado profundo para otimizar o processo de 1Q em tecidos, aliada ao
desenvolvimento de uma plataforma associada para demonstrar sua viabilidade e aplica-
cdo em ambientes industriais. A plataforma integra os algoritmos propostos: a detec¢ao
em grelha, que segmenta imagens em patches para classificacdo local de defeitos, e o
refinamento em ripple, que melhora a qualidade da detecc¢do analisando células vizinhas.

Os resultados experimentais validam a eficicia da metodologia. Um benchmark de
modelos de aprendizado de maquina foi realizado, comparando oito abordagens, incluindo
variantes do YOLOvS, YOLOVS e redes populares na literatura, utilizando o dataset
TILDA 400, composto por cinco classes distintas. Os modelos da familia YOLOVS
destacaram-se, especialmente o YOLOvVS8 medium, que atingiu 90,35% de acurdcia com
tempo de inferéncia de 0,5ms em uma GPU Tesla P100, superando a média de 70% de
precisdo dos inspetores humanos. O YOLOVS small também apresentou um desempe-
nho notédvel, com uma capacidade tedrica de inspecao de até 46,875 m/min e acuricia de
86,96%, superando a velocidade manual méxima de 15 a 20 m/min.

A aplicagdo desta metodologia, juntamente com a plataforma desenvolvida, demons-
tra potencial para aprimorar a precisdo, a velocidade e a organizacdo na IQ, além de
reduzir os custos operacionais e fomentar a automacao e a eficiéncia no setor téxtil.

Palavras-chave: visdo computacional, aprendizado profundo, deteccdo em grelha,
refinamento em ripple, YOLOvVS, TILDA.






Abstract

Quality inspection (QI) in the textile industry is an essential yet challenging process,
particularly due to the diversity of defects and reliance on subjective criteria from hu-
man inspectors. This work proposes a methodology based on computer vision and deep
learning to optimize the QI process in textiles, alongside the development of an associ-
ated platform to demonstrate its feasibility and applicability in industrial environments.
The platform integrates the proposed algorithms: grid-based detection, which segments
images into patches for local defect classification, and ripple refinement, which improves
detection quality by analyzing neighboring cells.

The experimental results validate the effectiveness of the methodology. A benchmark
of machine learning models was conducted, comparing eight approaches, including YO-
LOvS, YOLOVS variants, and popular networks in the literature, using the TILDA 400 da-
taset, composed of five distinct defect classes. The YOLOv8 models stood out, especially
YOLOV8 medium, which achieved 90.35% accuracy with an inference time of 0.5ms on
a Tesla P100 GPU, surpassing the average precision of 70% from human inspectors. The
YOLOVS small also demonstrated remarkable performance, with a theoretical inspection
capacity of up to 46.875 m/min and 86.96% accuracy, exceeding the manual maximum
speed of 15 to 20 m/min.

The application of this methodology, combined with the developed platform, demons-
trates potential to enhance accuracy, speed, and organization in QI, while also reducing
operational costs and promoting automation and efficiency in the textile industry.

Keywords: computer vision, deep learning, grid-based detection, ripple refinement,
YOLOVS, TILDA.
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Capitulo 1

Introducao

A Inddastria 4.0, também chamada de Quarta Revolucdo Industrial, representa uma
transformacdo paradigmaética na manufatura global, impulsionada pela integracao de tec-
nologias avancadas nos processos produtivos. Essa nova era industrial caracteriza-se
pela implementacgdo de dispositivos inteligentes que podem se comunicar de forma autd-
noma ao longo da cadeia de valor, promovendo maior efici€ncia, flexibilidade e inovacao
(Santos et al. 2018).

Nesse contexto, os Sistemas Ciber-Fisicos (Cyber-Physical Systems, CPS) desempe-
nham um papel central, ao permitir a auto-organiza¢do e o monitoramento continuo dos
processos industriais, criando uma cépia virtual do mundo real. A Internet das Coisas
(Internet of Things, 10oT), por sua vez, conecta maquinas, objetos e pessoas em tempo
real, viabilizando um fluxo continuo de informag¢des. Além disso, a Computacdo em Nu-
vem (Cloud Computing) possibilita o armazenamento, a troca e a gestao eficiente desses
dados, permitindo a combinagdo de processos produtivos e de negdcios para a geracdo de
valor (Santos et al. 2018).

Entre os setores que podem se beneficiar amplamente dessas inovagdes, destaca-se a
inddstria téxtil, um dos pilares da manufatura global. Em particular, a inspecao de qua-
lidade (IQ) pode ser aprimorada significativamente com o uso dessas tecnologias, pos-
sibilitando um controle mais preciso e eficiente da producao, reduzindo desperdicios e
aumentando a competitividade no mercado.

A 1IQ desempenha um papel critico na manufatura, assegurando a integridade dos pro-
dutos e a confianca dos clientes. Historicamente, o equilibrio entre os papéis humanos
e das mdquinas na IQ tem sido fundamental. Pesquisas iniciais conduzidas por Drury &
Sinclair (1983), que utilizavam a variacdo de luz refletida em uma matriz de fotodiodos
para detec¢ao de defeitos, destacaram a importancia desse equilibrio, revelando que, em-
bora as miquinas sejam superiores na localizacao de defeitos com rapidez e precisao, os
humanos se destacam no processo de tomada de decisao, classificando defeitos com maior
exatiddo. Essa sinergia deu origem aos Sistemas de Inspecdo Hibridos (Hybrid Inspection
Systems, HIS), que combinam as vantagens de ambos para resultados mais eficazes.

Embora a Industria 4.0 tenha promovido avancgos significativos na automagao e adap-
tabilidade dos processos produtivos, por meio da integracao de CPS, IoT e Cloud Com-
puting, a IQ na industria téxtil ainda enfrenta desafios complexos. A variabilidade e a
complexidade dos defeitos nos tecidos dificultam a deteccdo e classificacdo automatiza-
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das, tornando a intervencdo humana ainda essencial. No entanto, essa dependéncia pode
resultar em inconsisténcias, vieses e ineficiéncias, comprometendo a padronizagdo e a
eficicia do controle de qualidade.

Nessa perspectiva, esta dissertacdo propde uma metodologia fundamentada em visdo
computacional e aprendizado profundo para otimizar o processo de IQ na industria téxtil.
Essa abordagem busca mitigar as limitagdes atuais, reduzindo a dependéncia de opera-
dores humanos e aumentando a precisdo e a velocidade na deteccao de defeitos. Para
demonstrar a viabilidade dessa metodologia, serd desenvolvida uma prova de conceito
(Proof of Concept, PoC) de uma plataforma de IQ, integrando os conceitos propostos e
demonstrando sua aplicabilidade em ambientes industriais.

Espera-se que essa metodologia contribua ndo apenas para a reducao de custos ope-
racionais, mas também para o aprimoramento continuo da qualidade do produto final,
consolidando o papel da automacgdo avancada como uma ferramenta estratégica para a
evolucio do setor téxtil.

1.1 Contextualizacao

A industria téxtil tem um papel estratégico na economia global e, no Brasil, sua rele-
vancia € ainda mais evidente. Com quase 200 anos de histéria, o setor brasileiro abriga a
maior cadeia produtiva completa do Ocidente, cobrindo todas as etapas, desde a produgao
de fibras até a confeccio e comercializacao de produtos finais, segundo a Associacao Bra-
sileira da Industria Téxtil e de Confecgao (ABITﬂ Além disso, o pais se destaca como
referéncia mundial em segmentos como moda praia, jeanswear, moda fitness e lingerie.

O impacto econdmico dessa industria € significativo. De acordo com a ABIT, em
2023, o setor registrou um faturamento de R$ 203,9 bilhdes, com investimentos de R$ 4,6
bilhdes. No que diz respeito a empregabilidade, cerca de 8 milhdes de pessoas trabalham
direta ou indiretamente na industria téxtil, considerando efeito renda, sendo 60% da mao
de obra composta por mulheres. Com 25,3 mil unidades produtivas formais, o setor segue
como um dos alicerces da economia nacional.

Na [Subsecao 1.1.1] serdo abordados, de forma mais diddtica, o funcionamento e os
principais processos que compdem este setor econdmico. Ja na|Subsecao 1.1.2] serd dada
énfase ao processo de 1Q, elemento central desta dissertacdo, através uma andlise mais
técnica da situagdo atual, acompanhada de uma discussao sobre a ado¢ao de abordagens
mais modernas ao processo.

1.1.1 Processos Produtivos de um Complexo Téxtil

O setor téxtil abrange uma ampla gama de industrias, muitas vezes categorizadas
como industrias tradicionais, ligadas diretamente a producdo de tecidos, roupas e aces-
sorios. Essas industrias possuem caracteristicas marcantes, como o uso intensivo de mao
de obra pouco qualificada, a transformacao minima da matéria-prima no processo pro-
dutivo, baixa inovacao nos métodos de fabricac@o, poucas barreiras a entrada de novas

Ihttps://www.abit.org.br/cont/perfil-do-setor
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empresas e a concorréncia de pequenas e microempresas com grandes industrias (de Oli-

veira & de Lima 2017).

A ilustra a cadeia produtiva téxtil, que pode ser resumida nos seguintes
elementos bésicos sequenciais (Pereira 2009).

Fibras Sintéticas Fibras Artificiais Fibras Naturais

[ |
Y
Fiagao
| '
Malharia Tecelagem
Acabamento
Confeccao

Figura 1.1: A Cadeia de Producao Téxtil (Pereira 2009)

Como € possivel observar, a cadeia abrange os seguintes processos/segmentos princi-

pais:

Producao de fibras: envolve fibras naturais e quimicas. As fibras quimicas sdo
obtidas por processos quimicos, sendo apresentadas como filamentos continuos ou
cortados;

Fiacdo: etapa em que as fibras, naturais ou quimicas, sao transformadas em fios;
Tecelagem plana: os fios sdo entrelacados para formar tecidos planos, também
conhecidos como tecidos convencionais;

Malharia: os fios sdo transformados em tecidos de malha por meio de lacadas
entrelacadas, diferenciando-se dos tecidos planos pela forma de entrelagamento;
Acabamento ou Beneficiamento: inclui processos como alvejamento, tinturaria e
estamparia, que conferem aos produtos caracteristicas visuais, tateis e de cor, de
acordo com a demanda.

Confeccao: o produto téxtil € repassado ou vendido para clientes nos diversos seg-
mentos de confec¢do, como vestudrio, artigos domésticos, roupas hospitalares, pro-
dutos industriais, entre outros (Pereira 2009).

Cada um desses segmentos pode oferecer um produto acabado ao mercado e, na pra-
tica, funcionar de maneira independente dos demais. Nem todas as etapas precisam ser
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internalizadas pelas empresas, o que permite a coexisténcia de organizacdes especializa-
das com diferentes niveis de atualizag¢do tecnoldgica (Pereira 2009).

O resultado de cada etapa de producao pode alimentar a préxima, independentemente
de fatores como escala ou tecnologia. Por exemplo, algumas industrias atuam exclusiva-
mente no subsetor de fiacdo e fornecem insumos para outras especializadas em malharia
ou tecelagem plana. Outras, por sua vez, sdo totalmente verticalizadas, integrando todos
os subsetores téxteis para atender a industrias de confec¢ao e vestudrio (Pereira 2009).

O processo de 1Q abordado nesta dissertacao ocorre logo apds as etapas de tecelagem
e malharia, no momento em que o tecido estd sendo formado. No entanto, caso o material
passe por tratamentos adicionais ou modifica¢des, a inspe¢do também pode ser realizada
apos as etapas de beneficiamento ou confeccao.

Segundo Schneider et al. (2020), apés a confeccdo do tecido base, o processo de
transformacdo em produtos finais envolve diversas etapas. O processo comeca com O
planejamento do produto, em que sdo definidos aspectos como tamanho, cor e estampa
em parceria com o cliente. Em seguida, o corte dos tecidos € feito conforme moldes
baseados nas medidas fornecidas, enquanto a estamparia aplica as estampas utilizando
métodos como screen printing ou roller printing. A costura, que pode ser realizada
manualmente ou terceirizada, a depender do porte da empresa. O acabamento acrescenta
detalhes como botdes e barras, seguido pela revisao para identificacdo de falhas. Apds
isso, a embalagem prepara e protege os produtos, e, por fim, a separacao no estoque
organiza as embalagens para facilitar a retirada ou entrega dos itens.

Dessa forma, desde o recebimento da matéria-prima até a entrega ao consumidor final,
o complexo téxtil abrange diversos processos interdependentes. Observa-se, contudo,
que muitas dessas etapas ainda sdo realizadas manualmente, o que limita a eficiéncia da
cadeia como um todo. Essa realidade evidencia um significativo potencial de otimizacdo
por meio da implementacdo de metodologias inovadoras de automacao e digitalizagcdo de
sistemas (de Oliveira & de Lima 2017).

1.1.2 Inspecao de Defeitos em Tecidos

Apesar de sua solidez, a industria téxtil enfrenta um desafio persistente: defeitos em
tecidos. Esses defeitos correspondem a aproximadamente 85% dos problemas observa-
dos no segmento de vestudrio, resultando em perdas significativas de lucro, uma vez que
os fabricantes conseguem recuperar apenas entre 45% e 65% de sua receita potencial
proveniente de produtos defeituosos (Sengottuvelan et al. 2008).

A deteccgdo e a classificac@o de defeitos em tecidos sdo intrinsecamente desafiadoras
devido aos fundos complexos e as escalas irregulares dos defeitos. Os métodos tradici-
onais de inspe¢ao manual, embora prevalentes, dependem fortemente da experiéncia dos
inspetores e sofrem com altas taxas de erro, detectando apenas cerca de 70% dos defeitos
(Sengottuvelan et al. 2008). Além disso, a natureza de alta velocidade da produgao téxtil
moderna, que requer uma inspecao de 15 a 20 metros de tecido por minuto (m/min), in-
tensifica ainda mais as limitagdes da inspe¢do manual. A apresenta um cenario
comum de inspecao manual na industria téxtil.

Os avangos tecnoldgicos, especialmente na drea de inteligéncia artificial e suas di-
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Figura 1.2: Deteccao manual de defeitos em tecidos (Zhao et al. 2020)

versas técnicas, como o aprendizado profundo, trazem solucdes promissoras para esses
desafios. Embora métodos tradicionais de visdo computacional tenham buscado aprimo-
rar a deteccdo de defeitos, muitas vezes eles falham em alcangar niveis satisfatérios de
precisdo e capacidade de generalizagdo. O aprendizado profundo, no entanto, apresenta
um potencial significativo para aprimorar a deteccdo e classificagdo de defeitos, ofere-
cendo maior velocidade e precisd@o, mesmo em cendrios de aplicacdo em tempo real.

Apesar dos avancos, a implementagdo de um sistema eficaz de detec¢do automatizada
de defeitos continua desafiadora. Os defeitos em tecidos sdo variados e multiescalares,
demandando modelos de detecc@o que sejam eficientes e adaptaveis a diferentes tipos de
tecidos e defeitos. Além disso, € critico encontrar um equilibrio entre velocidade compu-
tacional e precisdo, especialmente considerando as limitagdes de recursos computacionais
em ambientes industriais.

1.2 Objetivos e Metodologia

O principal objetivo desta dissertacdo € propor uma metodologia fundamentada em
visdo computacional e modelos de aprendizado profundo para otimizacao do processo de
IQ na industria téxtil. Atrelada a esta proposta, serd desenvolvida a PoC de uma plata-
forma de IQ, com o objetivo de demonstrar a viabilidade da aplica¢do dessa metodologia.

Em relacdo aos objetivos especificos, destacam-se os seguintes:

1. Investigar Técnicas de Aprendizado Profundo Estado da Arte para Deteccao
em Imagens: Investigar funcionamento e aplicacdo de redes neurais convolucio-
nais (CNNs), como a YOLOVS, para a identificac@o e classificacdo de objetos em
imagens, em especial, de defeitos em tecidos.
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2. Elaborar Algoritmos de Deteccao e Refinamento: Desenvolver e fundamentar
algoritmos especializados para sistemas de 1Q voltados a detec¢ao de defeitos em
tecidos, utilizando CNNs para classificagdo e inferéncia de patches para localiza-
¢do.

3. Documentar Processo de Preparaciao de Dataset para Treinamento dos Mode-
los: Detalhar o processo de coleta, rotulagdo e estruturacdo do dataset voltado para
a deteccdo de defeitos téxteis, utilizado no treinamento dos modelos investigados.

4. Analisar e Comparar Modelos de Deteccao de Defeitos: Comparar modelos e
técnicas propostas com outras metodologias existentes por meio de benchmarks.

5. Desenvolver uma Plataforma de I1Q: Documentar e desenvolver uma plataforma
completa voltada para IQ, capaz de processar imagens de tecidos em tempo real,
identificar e reportar defeitos, além de oferecer funcionalidades como treinamento
de modelos, criacao de datasets e rastreamento de experimentos.

Para alcancar os objetivos praticos propostos, este trabalho esta organizado em etapas
bem definidas. A partir do sobre a metodologia usada, serdo descritas todas as
ferramentas de software relevantes para a implementagdo 16gica do projeto e da PoC da
aplicacao.

Na sequéncia, serdo desenvolvidos algoritmos especificos para a deteccao de defeitos
em tecidos. Esses algoritmos utilizardo CNNs, com o backbone YOLOvS8 sendo empre-
gado para a extracdo de caracteristicas e classificacdo de patches — pequenos segmentos
das imagens de tecido — com o objetivo de localizar defeitos de maneira eficiente. Os
defeitos serdo classificados em cinco categorias principais: sem defeito (good), buraco
(hole), objetos (object), mancha de 6leo (oil stain) e erro de fio (thread error).

Para a etapa inicial de deteccdo, serd implementado um algoritmo baseado em grade,
configurado com um limiar alto de confianga para identificar regides de interesse priméa-
rias. Posteriormente, um limiar mais baixo serd aplicado para refinar as detec¢des em
células adjacentes, utilizando um método proposto denominado refinamento em ripple.

Em sequéncia, serd apresentado o processo de modelagem da Plataforma de Inspecao
de Qualidade em Tecidos, tomando como base uma arquitetura de referéncia simplifi-
cada para aplicacdes 10T na industria téxtil. Essa arquitetura ndo é formalizada com o
rigor técnico de um modelo industrial, servindo apenas como um ponto de partida para
a modelagem da arquitetura de software concreta. A plataforma tem como objetivo pro-
cessar imagens para identificar defeitos em tecidos, sendo validada por meio de arquivos
de video locais, simulando um cenério real de inspecdo em uma maquina revisadeira. As
informacodes extraidas permitem detalhar a localizacdo e categorizagdo dos defeitos, pos-
sibilitando sua utilizacdo para notificacdo da equipe de producdo conforme a gravidade
dos problemas identificados.

O sistema de processamento serd dinamico, capaz de lidar com fluxos de video em
tempo real e apresentar os resultados simultaneamente. A implementagdo integrard diver-
sos componentes de software, incluindo:

* Um backend para gerenciamento geral das sessoes de operacio;
* Qutro para gerenciamento, armazenamento e aumento dos dados de treinamento;
¢ Um terceiro dedicado ao treinamento e a interface de inferéncia dos modelos.
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Esses componentes serdo desenvolvidos utilizando o framework Flask, em Python. O
gerenciamento dos modelos serd centralizado na ferramenta MLFlow, enquanto o fron-
tend, construido em Angular, serd responsdvel por fornecer uma interface amigavel para
demonstracdo e operagdo do sistema.

Por fim, modelos serdo treinados utilizando dados publicamente disponiveis e compa-
rados com métodos consolidados na literatura. O desempenho serd avaliado com base em
métricas de acurdcia, velocidade de inferéncia e eficiéncia operacional, expressa em me-
tros de tecido inspecionados por minuto (m/min). Adicionalmente, serdo apresentadas as
principais interfaces da aplicacdo desenvolvida. Tanto a implementacdo quanto os dados
utilizados foram disponibilizados nas plataformas GitHubE| e Kaggleﬂ visando promover
a reprodutibilidade dos experimentos e fomentar futuras pesquisas na rea.

1.3 Estruturacao dos Capitulos

Este trabalho estd organizado de forma a abordar os principais aspectos teéricos, me-
todoldgicos e experimentais relacionados a dissertacdo. A estruturacdo dos capitulos é
descrita a seguir:

) fornece o embasamento tedrico necessario para compreender a meto-
dologia proposta, a modelagem da plataforma desenvolvida e os resultados obtidos nos
experimentos. Este capitulo abrange topicos fundamentais em visdo computacional e in-
teligéncia artificial, com énfase em aprendizado profundo, CNNs e modelos de deteccio,
incluindo o modelo YOLO. Além disso, sdo discutidos topicos essenciais da engenharia
de software, como arquitetura de referéncia, engenharia de requisitos e diagramas UML,
oferecendo o contexto necessario para a fundamentacdo e desenvolvimento da solugdo
proposta.

No sdo revisados os trabalhos relacionados a dissertagdo, tanto no do-
minio de inteligéncia artificial, quanto no dominio de engenharia de software. A segdo
inicia com a descri¢do do procedimento de sele¢do dos estudos relevantes e prossegue
com a andlise dessas pesquisas prévias, ressaltando seus pontos fortes e as limitagdes dos
métodos existentes.

0] descreve a metodologia adotada para a obtengdo dos resultados, abor-
dando a utilizag¢do das ferramentas empregadas, a formalizac@o dos algoritmos propostos
e o detalhamento do projeto da arquitetura de referéncia. Também € apresentada a mo-
delagem da PoC do software concreto, desde a definicao dos requisitos até a criacdo dos
diagramas.

No sdo detalhados os experimentos realizados, incluindo a criagéo e pre-
paracdo do dataset e os resultados obtidos, seguidos da anédlise e interpretacdo desses
resultados. O capitulo também apresenta as principais telas da plataforma implementada,
ilustrando seu funcionamento e destacando as funcionalidades-chave.

Por fim, o encerra o trabalho revisitando as principais contribuicdes da
dissertacdo, discutindo as limita¢cdes encontradas e sugerindo possiveis direcdes para pes-

Znttps://github.com/angelolmg/textile-defect-detection-app
3nttps://www.kaggle.com/datasets/angelolmg/tilda-400-64x64-patches
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quisas futuras. Este capitulo oferece uma reflexdao sobre os resultados alcancados e suas
implicacdes para a industria téxtil, encerrando com uma mencao as producdes académicas
realizadas ao longo do programa.

Adicionalmente, as informagdes adicionais apresentadas no complemen-
tam a discussdo, fornecendo detalhes sobre a especificacdo da arquitetura de referéncia,
especificacdes de caso de uso da aplicacdo, artefatos de treino e validagdo, e outras infor-
magcdes relevantes ao projeto.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

A seguir, serd apresentada a fundamentagdo tedrica do trabalho. Inicia-se com uma
introducdo a visdo computacional, abordando ideias basicas e aplicagdes. Em seguida,
serd discutida a aprendizagem profunda, ou deep learning, incluindo sua definicdo ge-
ral, métodos, treinamento e conceitos fundamentais. Posteriormente, serdo abordadas as
CNNs, detalhando suas camadas e algumas arquiteturas cldssicas. Por fim, serd anali-
sado o modelo e o algoritmo YOLO, abordando aspectos relevantes ao trabalho, com uma
explicacdo sobre seu funcionamento, a estrutura da rede neural e seus principais diferen-
ciais.

2.1 Visao Computacional e TA

Visao computacional (Computer Vision, CV) é um campo da computacido que busca
replicar a complexidade da visdo humana, permitindo que computadores capturem, inter-
pretem e processem informagdes visuais de forma semelhante aos humanoﬂ Em termos
de engenharia, isso envolve o estudo de como a visdo e a interpretacao dos estimulos visu-
ais funcionam e como € possivel usar maquinas para replicar e automatizar esse processo
natural.

O processo de visdo computacional comeca com a aquisicao de dados visuais por meio
de dispositivos como cameras, seguidos por etapas de processamento e interpretacdo para
extrair informagdes tteis. Um dos desafios centrais é a conversdo desses dados visuais
em representagdes numéricas que possam ser processadas por algoritmos computacionais.
Para isso, uma representagdo comum € a matriz de pixels, onde cada pixel corresponde
a um ponto da imagem com valores de intensidade de luz variando de 0 a 255, como
mostrado na (a).

Nos tltimos anos, os avancos em inteligéncia artificial, particularmente com CNNgs,
tém impulsionado o desenvolvimento da visdo computacional, superando até o desempe-
nho humano em vdérias tarefas. Estes avancos t€m sido possiveis devido ao aumento do
poder computacional e a crescente disponibilidade de dados, os quais sdo fundamentais

Ihttps://towardsdatascience.com/everything-you-ever-wanted-to-know-about—
computer-vision-heres—-a-look-why-it-s-so-awesome-e8ab58dfb6dle
Jhttp://docs.loopbio.com/motif/image-quality/digital-video-data/
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Figura 2.1: (a) Matriz
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em preto e branco e (b) Matriz de imagem colorida
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para o treinamento dos modelos de aprendizado profundo. Estima-se que a quantidade de
dados gerados globalmente alcance 180 zettabytes até o final de 202

O crescimento da CV também se deve a combinagdo de diversas dreas de conheci-
mento, como geometria, fisica e estatistica, que sdo aplicadas na extra¢do de caracteris-
ticas visuais de imagens. Ferramentas especificas, como a biblioteca OpenCV, desempe-
nham papel importante no processamento de imagens e na implementacdo de algoritmos
que transformam dados visuais em informacdes tteis.

As aplicacdes de visdo computacional sdo amplas e incluem desde a identificacdo
de objetos e controle de qualidade na industria, até navegacdo autdbnoma, detec¢do de
eventos, modelagem tridimensional e interagdo humano-computador. Em ambientes in-
dustriais, a CV € frequentemente usada para inspecdo automatizada de defeitos e controle
de processos em tempo real.

Sistemas de visdo computacional geralmente incluem um dispositivo de aquisi¢do de
imagens, como cameras digitais ou sensores CCD (Charge-Coupled Device), um proces-
sador para interpretar os dados visuais, uma fonte de alimentacdo e um mecanismo de
comunicacao (e.g., Ethernet, Wi-Fi). Em versdes mais sofisticadas, esses sistemas po-
dem incorporar fontes de iluminacado especializadas para otimizar a captura de imagens e
interfaces de monitoramento, como estacdes de trabalho e monitores. Além disso, tecno-
logias como cameras termogréficas, ressonancia magnética, scanners LIDAR, e scanners
hiperespectrais odem ser incorporados para capturar informacdes fora do espectro da luz
visivel. Esses sistemas ampliam as capacidades da CV, permitindo aplica¢des em areas
como seguranca, saude e automacao.

2.1.1 Aprendizagem Profunda

Aprendizagem profunda, ou deep learning, ¢ um subconjunto de machine learning
que se concentra em métodos de aprendizado de maquina por meio da extracdo de padroes
em dados de entrada, conhecidos como dados de treinamento, rotulados ou nido. Esses
métodos sdo utilizados para fazer previsdes ou tomar decisdes sobre novos dados nunca
antes vistos. Nesse contexto, os algoritmos nio sdo explicitamente programados, mas "se
especializam" em uma determinada tarefa por meio do processamento de grandes volumes
de dados de entrada e da minimizacao do erro entre a resposta obtida e a esperada.

Deep learning é a tecnologia responsdvel por diversas inovagdes contemporaneas,
como carros autdnomos e controle por voz, e permeia vdrias dreas, incluindo bioinfor-
matica, design de medicamentos, andlise de imagens médicas, andlise climética e jogos
de tabuleiro. Em alguns casos, essas redes neurais obtém resultados comparaveis ou até
superiores aos de especialistas humanos.

O termo "profunda" (deep) refere-se ao uso de multiplas camadas na rede, permitindo
a extracdo de caracteristicas de niveis progressivamente mais complexos e a realiza¢do
de tarefas de classificacdo diretamente com imagens, sons, texto ou qualquer conjunto de
dados representdveis visualmente. Por exemplo, a ilustra como os mapas de
features em uma CNN tornam-se progressivamente mais ricos semanticamente, embora

Yhttps://www.statista.com/statistics/871513/worldwide-data-created/
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mais intricados, a medida que sua dimensionalidade diminui. Aprimorando, neste caso
da figura, a capacidade do modelo em representar e identificar expressoes faciais.

Figura 2.2: Visualizacdo de diferentes niveis de features convolucionais extraidas por um
CNN (Sun & Lv 2019)

Os métodos de deep learning utilizam arquiteturas de redes neurais. Redes tradicio-
nais, como perceptrons de multiplas camadas (Multi Layer Perceptron, MLP), geralmente
possuem de 1 a 3 camadas, enquanto redes profundas (Deep Neural Networks, DNN) po-
dem chegar a milhares de camadas e bilhdes de parametros (Wang, Ma, Dong, Huang,
Zhang & Wei 2022). Cada neurdnio (ou nd) na camada oculta e de saida possui uma fun-
¢do de ativacdo, que padroniza a saida dentro de um determinado intervalo e determina
se aquele neurdnio estd ativado ou ndo. A ativagdo de um neurdnio determina sua impor-
tAncia para a previsdo final e d4 um aspecto de ndo-linearidade a operagdo. A
representa a logica de um tunico nd, onde as entradas x; s3o ponderadas e somadas pelos
pesos (weights) ®;, adicionadas a um viés (bias) @y e o resultado z € passado por uma
func¢do de ativagdo para obter-se o resultado final daquele n6 especifico.

O célculo se repete para todos os nés ao longo de uma rede, propagando o resultado
para frente até a camada de saida, onde se encontra o resultado final. Esse processo é
conhecido como feedforward, sendo a primeira etapa do treinamento de uma DNN. Os
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Figura 2.3: Modelo de neur6nio de McCulloch-Pitts

pesos indicam a for¢ca da conexdo entre um né e a saida, enquanto o viés € um né com
valor sempre igual a +1, usado para "deslocar" a funcdo de ativagdo, aumentando o grau
de liberdade para ajustar melhor a saida aos dados de entrada.

O treinamento supervisionado e o aprendizado ocorrem utilizando o erro entre a saida
e o resultado esperado para ajustar os pesos e vieses ao longo de multiplas iteracdes (um
batch) ou até épocas (completando todos os batches, ou seja, a base de dados completa).
Esse processo € conhecido como backpropagation. A ilustra um perceptron
de multiplas camadas, onde os nds rosas representam o vetor de entrada x; = ai1 , 1€
{1,2,3,4}, indicando o vetor de ativagdes na camada 1 (inpur). Nos nds verdes (a), 0s
valores s@o computados pela soma ponderada dos valores de entrada (z) passados por uma
funcgdo de ativacao (f):

) W x + W+ Wllxs 4w N piV o
w4 Wy W e Wy | (B
Z(z) — W(l)x+b(l) a(z) — f(Z(z))
) =w@a® 1 p@  43) = () 2.2)

s— FWal) 4 b))

Sendo W) a matriz de pesos na camada i e b)) o vetor de pesos na camada i, a) ¢
computado usando f, uma fun¢do de ativacao. Diferentes funcdes de ativacdo podem ser
usadas a depender da aplicacdo, no entanto as mais comuns sao a sigmoid/logistica, tanh,
ReLU e Leaky ReLU, como ilustrado na A caracteristica mais importante
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Figura 2.4: Estrutura genérica de um perceptron de multiplas camadas

dessas funcdes € sua natureza ndo-linear, permitindo a rede aprender padrdes complexos
nos dados.

Sigmoide tanh
1 f 1
0.5 1 : : |
/ —10 =5 5 10
~10 -5 510
RelLU Leaky ReLU
10 5 10
S5 5
; : 1 1 — 1 1
—10 =5 5 10 -10 —=51° 5 10

Figura 2.5: Curvas Sigmoide, Tanh, ReLLU e Leaky ReLLU

Para tarefas de classificacdo, onde cada n6 de saida representa o nivel de confianca
em uma classe especifica, utiliza-se a funcdo de ativacdo softmax, que converte um vetor
de K nimeros de entrada em um vetor de K probabilidades, onde a soma dos valores € 1.
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A fungdo softmax é definida por:

s
K

Softmax(z;) = -
j=1€”

(2.3)
Apos o processo de feedforward, € preciso avaliar a resposta dada em relagdo a es-

perada, utilizando uma func¢do de custo. Uma op¢do de funcdo custo € o erro quadratico
médio (Mean Squared Error, MSE), definido por:

1
MSE yl7yl :ZZ (2.4)

Outra op¢ao mais complexa € a entropia cruzada (Cross Entropy, CE), dada por:

K
CE(yi,$1) = = ), yilog($), 2.5)
i=1

onde y; € um valor bindrio que indica se a classe i € a verdadeira classe (1 para a classe
correta, 0 para as demais), e y; € a probabilidade prevista para a classe i.

Ao calcular o custo, o modelo ajusta os pardmetros para aproximar o output dos valo-
res corretos. O objetivo do algoritmo de backpropagation é minimizar a fungdo de custo
ajustando os valores de pesos e vieses, utilizando o cdlculo do gradiente do custo, que
indica o quanto alterar cada pardmetro para minimiza-la, processo conhecido como "des-
cida gradiente". A representa a derivada da curva de perda relativa a @;;,
usada na reducg@o do erro durante o treinamento.

oE
Aw;j = g —N0;d; (2.6)

Sendo Aw;; a variagdo necessdria para atualizar o pardmetro ®;;, £ a funcdo de erro
que quantifica a discrepancia entre a saida prevista e o valor esperado, e N a taxa de
aprendizado que controla a magnitude dos ajustes durante o treinamento. O objetivo é
se aproximar do minimo da fun¢do de erro em pequenos passos para evitar overshooting,
para tal n geralmente € definido com um valor pequeno, como 0,01.

z

A equagdo expressa que a alteracdo no peso Aw;; € igual a —n%ﬂ:j, onde &)?D_E,, éa
derivada da funcdo de erro em relacdo ao peso, indicando a dire¢do e a intensidade da
mudanga necessaria para minimizar o erro.

Podemos observar que esta variagdo é também expressa como —1M0;0;, em que o;
representa a saida do neur6nio i e ; € o erro retropropagado. Essa dltima forma elabora
a ideia de que a atualizac¢do dos pesos € influenciada tanto pela saida do neur6nio quanto
pelo erro que ele gera.

Além da taxa de aprendizado, existem outros hiperparametros que devem ser defini-
dos, entre eles o batch size, que determina o tamanho dos lotes de treino. O batch size
influencia a descida do gradiente, transformando o processo em uma "descida de gradi-
ente estocastica". Essa abordagem tende a convergir mais rapidamente em conjuntos de
dados maiores, embora 0s ajustes possam ser menos precisos.
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2.1.2 Redes Neurais Convolucionais

Redes neurais convolucionais, ou convolutional neural networks (CNNs ou Conv-
Nets), sdo redes especializadas na andlise de imagens e qualquer informacdo que possa
ser representada como uma imagem: sons, uso de palavras em uma sentenga, entre outros.

Ao contrério dos perceptrons de multiplas camadas totalmente conectados, as CNN's
sdo, em esséncia, regularizadas. Elas utilizam operagdes convolucionais e técnicas de re-
ducdo (downsampling) para identificar padrdes hierarquicos que vao se tornando progres-
sivamente mais complexos e de tamanhos menores. Esses padrdes sdo, por fim, achata-
dos (flattened), e os nos resultantes sdo usados como entrada para um perceptron comum
com fung¢do de ativacdo softmax ou argmax para a classificacdo, conforme ilustrado na

CAMADA
DENSA

CAMADA
DENSA

A 0
CONVOLUCAO CON(\;C;(L;(;AO
(3x3) MAX POOLING MAX POOLING 1
(2x2) (2x2)
2
“ 3
Py |
(- — []: N 9
SAIDA
INPUT nl canais nl canais n2 canais n2 canais ﬂ-?
(28 x 28 x 1) (24 x 24 x n1) (12 x 12 x n1) (8 x 8 xn2) (4x4xn2) unid.

Figura 2.6: Estrutura Genérica de uma Rede Neural Convolucional

Nas CNNs, a camada oculta desempenha o papel de camada de extracdo de caracte-
risticas (feature learning). Esse processo ¢ fundamental na andlise de imagens, pois, por
exemplo, uma imagem RGB com dimensdes n x m pixels resultaria em n X m X 3 nés na
camada de entrada. Consequentemente, na primeira camada oculta com L nds, haveriam
L x (nxmx 3+ 1) parAmetros, o que ndo se mostra escaldvel, mesmo para imagens de
baixa resolucao.

Camadas das Redes Neurais Convolucionais

Para compreender melhor a camada oculta, é necessario entender a fung¢do das opera-
¢Oes principais:

Camada de Convoluciao e Ativacao

A camada convolucional € a principal responsdvel pela extracdo de caracteristicas
relevantes da imagem. Ela utiliza multiplos filtros (ou kernels), que geralmente sdo matri-
zes quadradas de tamanho variado, e.g. 3x3. A convolugdo aplicada a cada filtro gera um
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mapa de caracteristicas (feature map) de tamanho reduzido. O resultado ¢ um volume de
N mapas de caracteristicas, que sao passados por uma funcao de ativacdo (como a ReLLU)
antes de serem enviados para a camada de pooling.

Os filtros sdo geralmente inicializados com valores aleatérios, e seus pesos sao ajus-
tados durante o treinamento por meio de backpropagation. Entre os hiperparametros im-
portantes nessa camada, destacam-se o tamanho do filtro (kernel size, por exemplo, 2x2
ou 3x3), o stride (que indica o nimero de pixels que a janela do filtro se desloca em cada
iteragdo), o padding (quantidade de pixels adicionados ao redor da imagem) e o nimero
de filtros utilizados. A Figura ilustra o resultado de uma convolugdo aplicada a uma
imagem de tamanho n = 3 com padding p = 1 e um filtro de tamanho f = 2, movendo-se
com um stride s = 1. O tamanho O da imagem de saida (feature map) pode ser calculado

pela Férmula

Input Kernel Output

F===f== === === ===

104050040

A —— 0|l3|8]4
0101120

s —— 011 g9 1912510
013141510 * —

e —— 213 2137|4316
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Figura 2.7: Convolucdo de uma Imagem e um Filtro(n =3, p=1,s=1, f = 2)E]
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S
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Camada de Pooling

A camada de pooling é responsavel por reduzir significativamente a complexidade
das imagens de entrada através do processo de downsampling. As operagdes de pooling
mais comuns sdo o max pooling € o mean pooling, que selecionam, respectivamente, o
maior valor ou a média dos valores dentro de uma sub-regido retangular. Os principais
hiperparametros nesta camada incluem o tipo de pooling, o tamanho da janela de pooling
(pooling size) e o stride. A mostra um exemplo de aplica¢ao de max pooling
com um pooling size de 2 e stride de 2, resultando em uma reducdo de 75% na quantidade
total de dados.

Shttps://d21.ai/chapter_convolutional-neural-networks/padding-and-strides.html
Shttps://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Convolutional_neural_network
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Figura 2.8: Exemplo de Aplicacdo de uma Camada Max Pooling (size = 2, stride = Z)E’]

Embora haja uma reducio de dados, as caracteristicas mais importantes sao preserva-
das, o que € util em imagens com regides de alta similaridade, como a pelagem de um
animal ou um fundo uniforme, além de tender a tornar a detec¢do invariante a rotagdes.
Além disso, o pooling ajuda a diminuir o ruido ao descartar ativacdes menos significati-
vas.

Camada Densa (Fully Connected, FC)

A camada densa, também conhecida como camada totalmente conectada, € onde todos
os nos estdo conectados a todos os nds das camadas adjacentes, tal qual um MLP tradicio-
nal. Essa camada recebe o resultado da extracdo de caracteristicas, realiza o achatamento
(flattening), e processa a classificagdo ou regressao final, se necesséario.

Existem vdrias arquiteturas cldssicas de CNNs disponiveis para uso e estudo, como
a LeNet e a AlexNet (Krizhevsky et al. 2012), cujas estruturas sdo diagramadas na

Para compreender melhor o funcionamento das CNNss, € interessante observar as di-
ferencas de complexidade entre as redes. A LeNet, proposta por LeCun et al. em 1998,
recebe como entrada imagens de 28x28x1, possui 7 camadas e gera um vetor de proba-
bilidades de 10 posi¢des. Entre os hiperparametros escolhidos estdo filtros de 5x5, stride
de 2, padding de 0, average pooling e fungao de ativagdo do tipo sigméide.

Por outro lado, a AlexNet, proposta por Alex Krizhevsky et al. em 2012, foi proje-
tada para imagens maiores e para um contexto muito mais variado, podendo ter até 1000
classes distintas como saida. Com entradas de tamanho 224x224x3, 11 camadas € um
vetor de 1000 probabilidades como saida, seus principais hiperpardmetros incluem filtros
de 5x5 e 3x3, strides de 4 € 2, padding de 1 e 2, max pooling e ativagao ReLU. A AlexNet
foi treinada utilizando o dataset ImageNet, originalmente composto por 15 milhdes de
imagens rotuladas e de alta resolucdo, abrangendo 22 mil classes diferentes.

Até os dias de hoje, essas arquiteturas continuam a apresentar um vasto potencial de

Thttps://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Convolutional_neural network
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Figura 2.9: Comparagdo entre as redes LeNet e AlexNetIZ]

exploracdo, sendo sua eficicia fortemente dependente de experimentagdes e da aplicagdo
do método de tentativa e erro para alcancar resultados satisfatérios em contextos cada vez
mais especificos.

Métricas de Avaliacao

Para avaliar objetivamente a qualidade das inferéncias realizadas por algoritmos de
classificacdo e deteccao, € possivel utilizar diversas métricas distintas. A seguir, sdo apre-
sentadas as principais consideradas neste trabalho, acompanhadas de suas defini¢des.

Métricas de Acerto

As principais métricas utilizadas para avaliar tarefas de classificacdo, em termos de
nimero de acertos, incluem acurdcia, precisdo, recall e FI1-Score. Todas essas métricas
sdo baseadas na "matriz de confusio", que fornece uma visualiza¢do do desempenho do
algoritmo. Para cada predicdo, a resposta é classificada como verdadeiro positivo (VP),
falso positivo (FP), verdadeiro negativo (VN) e falso negativo (FN). E importante notar
que uma matriz de confusdo também pode descrever a performance para inferéncias com
mais de duas classes.

A principal métrica, e também a mais usada para avaliar tarefas de classificagdo, € a
propor¢do de positivos e negativos verdadeiros em relacdo ao nimero total de predi¢des,
conhecida como acuricia, definida por:

VP+VN
VP+VN+FP+FN
No entanto, no ambito do aprendizado profundo, nem sempre a acuricia é a melhor

(2.8)

Acuracia =
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métrica, especialmente em casos com datasets desbalanceados (Vakili et al. 2020).

Outras métricas importantes sdo precisio e recall. Precisdo indica o qudo acurado
¢ o algoritmo em relagdo a uma classe especifica, ou seja, a propor¢do de verdadeiros
positivos (VP) dentre todas as predicoes classificadas como positivas (VP + FP), conforme
descrito por:

VP
VP +FP
O Recall, por outro lado, indica a proporcao de verdadeiros positivos (VP) em relacio

ao numero de vezes que a classe era realmente positiva (VP + FN), ou seja, quantas vezes
foi possivel prever corretamente uma classe especifica:

Precisao = (2.9)

VP
Recall = ———— (2.10)
VP+FN

Por fim, hd o FI-Score, também conhecido como F-Score ou F-Measure, que € a
média harmodnica entre precisdo e recall:

Precisdo x Recall
F1-S =2 2.11
core % Precisao + Recall ( )

A métrica mean Average Precision (mAP) é amplamente utilizada na avalia¢ao de de-
sempenho de algoritmos de deteccdo de objetos. A mAP fornece uma medida da precisao
média para todas as classes em questdio. E calculada com base nas curvas de Precisio-
Recall (Percision-Recall, PR) para cada classe.

Para calcular a precisao média (AP) de uma classe especifica, a drea sob a curva
Precisdo-Recall ¢ computada. Isso geralmente é feito em diferentes pontos de recall,
resultando em uma média das precisdes correspondentes.

Em outras palavras, o AP resume tal grafico como a média ponderada das precisoes
alcangadas em cada limiar, com o aumento na recall do limiar anterior usado como o
peso:

AP=Y (R,—R,_1)P, (2.12)
n
onde P, e R, sdo a precisdo e o recall no n-ésimo limiar. Um par (Ry, Py) é referido
como um ponto de operacgao.
O mAP € entdo definido como a média das precisdes médias (APs) de todas as classes
no conjunto de dados, sendo calculado da seguinte forma:

1 N
AP=—Y) AP; 2.13
m Ni:ZI i (2.13)

onde N é o niimero total de classes e AP; é a Average Precision para a classe i.

A métrica mAP é uma das mais robustas para avaliacio de algoritmos de detec¢do de
objetos, pois leva em consideragdo tanto a precisdo quanto a capacidade deste de recuperar
todas as instancias de uma classe. Um valor de mAP mais alto indica uma combinagao
eficaz de alta precisao e alto recall para todas as classes, sendo, portanto, considerado um
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bom indicador de desempenho geral em problemas de deteccao.

Meétricas de Velocidade

A métrica FPS (Frames Per Second) representa o nimero de imagens que um sistema
ou algoritmo € capaz de processar por segundo, sendo amplamente utilizada para avaliar
a eficiéncia de tempo desse sistema. A férmula para calcular o FPS é:

FPS Numero de Imagens Detectadas

— : (2.14)
Tempo Decorrido para Detecgao dessas Imagens
Por outro lado, a velocidade de inferéncia € o tempo necessario para que o algoritmo
processe uma Unica imagem e realize uma predi¢do. Ela é geralmente expressa em milis-
segundos por imagem (ms/imagem). A féormula para calcular a velocidade de inferéncia
é:

Tempo Total de Inferéncia (ms)

Velocidade de Inferéncia (ms/imagem) = (2.15)

Numero de Imagens Processadas

Se o FPS do sistema € conhecido, a velocidade de inferéncia pode ser calculada a
partir dele utilizando a seguinte férmula:

1000
FPS
onde o fator 1000 € utilizado para converter segundos para milissegundos. Portanto,

um FPS maior indica uma velocidade de inferéncia menor, o que significa que o sistema
¢ mais rapido em processar cada imagem.

Velocidade de Inferéncia (ms/imagem) = (2.16)

2.1.3 Modelos de Deteccao

Em visdo computacional, o termo "modelo" de deteccao refere-se a arquiteturas espe-
cificas projetadas para localizar e classificar objetos em imagens. Nesse contexto, um mo-
delo representa uma concretizacdo do conceito abstrato de "algoritmo", particularmente
quando relacionado a algoritmos derivados de arquiteturas de redes neurais especificas.

Modelos como LeNet e AlexNet, introduzidos na [Subsecao 2.1.2] podem ser vistos
como algoritmos deterministicos, no sentido de que seguem sempre a mesma sequéncia
de passos. No entanto, referimo-nos a eles como "modelos" para enfatizar sua estrutura,
dependéncia de dados e capacidade de aprendizado, aspectos que vao além da ideia tradi-
cional de algoritmo como uma simples sequéncia de comandos.

A eficdcia de tais modelos estd intrinsecamente ligada a qualidade dos dados de trei-
namento, enquanto a escolha do modelo mais apropriado depende da complexidade dos
dados e da tarefa a ser realizada. Nesta se¢do, serd explorado o modelo You Only Look
Once (YOLO), utilizado neste trabalho, abordando sua estrutura, funcionamento e evolu-
¢do ao longo da ultima década.
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You Only Look Once (YOLO)

You Only Look Once (YOLO) é uma CNN que possibilita a detec¢do de objetos em
tempo real. Suas versdes mais recentes sdo reconhecidas como "estado da arte", especial-
mente pela sua velocidade e precisdo. A primeira versao foi concebida por Redmon et al.
(2015) e superou os resultados de generalizacdo obtidos com outras técnicas de detec-
¢do, como as CNNs baseadas em regiao (Region Based Convolutional Neural Networks,
RCNN, e Fast RCNN) e o Modelo com Partes Deformaveis (Deformable Parts Model,
DPM).

Diferentemente de técnicas como RCNN, que exigem a extra¢do de multiplas regides
de interesse seguida por uma etapa de inferéncia, o YOLO, como o proprio nome indica,
processa a imagem inteira em uma unica passagem pela rede, otimizando o processo de
deteccao. Isso resulta em um diferencial significativo em termos de velocidade: na sua
primeira versao j4 alcancava 45 e 155 FPS em uma GPU Titan X nas versdes completa e
reduzida, respectivamente, alcancando até o dobro da mAP de outros métodos vigentes.

O YOLOvV1 era proeminente na tarefa de deteccao de objetos, que combina a clas-
sificacdo com a localizacdo através de caixas delimitadoras (ou bounding boxes). Essa
abordagem difere de tarefas como a classificacdo de imagens, a segmentacdo de instan-
cias (que envolve localiza¢do precisa) e a segmentacdo semantica, conforme ilustrado
na A detecgdo implica a possibilidade de presenga de miltiplos objetos de
diferentes classes em uma cena, visando classificar e localizar todos eles por meio de
bounding boxes.

Output;BOG
Classification I

Input image \segmentation
Semantic

segmentation

Figura 2.10: Diferenca entre classificacio, deteccao e segmentagéoﬂ

8https://akjournals.com/view/journals/1647/14/2/article-p73.xml
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Modelos YOLO, no geral, também podem ser utilizados para classificacdo de ima-
gens. Em tal configuracdo, a rede € usada com uma cabeca de classificacao pré-definida,
aproveitando seu backbone eficiente para extrair caracteristicas das imagens.

A técnica usada para a deteccdo no YOLO divide a imagem em uma grade (grid) de
dimensdo S x S. Para cada célula da grade, sdo previstas B bounding boxes. Cada uma
dessas caixas prevé as coordenadas do centro (by,by), a largura (b,,), a altura (by), a
probabilidade de conter um objeto (p.), e as probabilidades para cada uma das C classes
(C1,Cy,...,C.). A saida da rede é um tensor de tamanho S x S X B X (5+ C), como
mostrado na|Figura 2.11
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Figura 2.11: Tensor de saida da rede YOLO. S representa a dimensao da grelha de detec-
¢do, B o numero de bounding boxes e C o nimero de classes

Como ilustrado na ap6s dividir a imagem em células, a célula respon-
savel por detectar um objeto serd aquela cujo centro do objeto estiver contido dentro de
seus limites. Cada célula gera B detec¢des, correspondendo a B caixas delimitadoras que
incluem coordenadas dos centrdides, limites das caixas e valores de confianga (probabili-
dades).

No exemplo em que S =3 e B =2, o total € de 18 caixas. Em versdes mais recentes do
modelo, valores maiores de S (e.g. > 10) podem ser usados em diferentes camadas, além
de dezenas de bounding boxes por célula. Assim, € possivel que centenas ou até milhares
de caixas sejam geradas em um tinico processo feedforward.

Dado esse cendrio, € necessario filtrar as caixas desnecessdrias e manter apenas as que
realmente estdo localizando um objeto. Esse processo é conhecido como “supressao nao-
maxima” (non-max suppression, NMS) e envolve as seguintes etapas: primeiro, filtrar

Ohttps://www.youtube.com/watch?v=971gUESMEVA
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1. Dividir a imagem em 2. Cada célula prevé B 3. Retornar as bounding boxes
celulas em uma grade SxS bonding boxes acima da limiar de confianca

Figura 2.12: Pipeline de deteccdo da rede YOLO

as caixas que tenham uma confianca abaixo de um limite pré-determinado (e.g. 0,3),
eliminando assim a maioria delas; depois, quando multiplas caixas com alta confianca e o
mesmo rétulo se sobrepdem em uma mesma regido, calcula-se a razio de intersecao sobre
a unido (intersection over union, loU) entre elas. Se essa razdo ultrapassar um limite pré-
definido, as caixas com menor confianca sdao descartadas. O IoU também funciona como
um hiperparametro do algoritmo. Sua férmula é expressa por:

oU — Arf:a da Inters.egﬁo 2.17)
Area da Unido

Onde a area de intersecdo € a sobreposi¢do entre a caixa delimitadora predita pelo
detector e a caixa delimitadora real (ground truth), e a drea da unido € a soma das dreas
das duas caixas delimitadoras, subtraindo a drea de intersecao.

Se a IoU entre a caixa sugerida pelo detector e a caixa real ultrapassar um limite
qualitativo pré-definido, a deteccdo € considerada um “acerto” ou um “erro”. Durante
os testes de performance, o IoU € utilizado para calcular a precisdo média, ou mAP,
que mede a precisdao para um determinado limiar considerado como verdadeiro positivo.
Diferentes limiares podem levar a diferentes avaliagdes, sendo que um maior IoU indica
uma detec¢do mais precisa, como mostrado na Esse limiar de sobreposi¢io
pode ser, por exemplo, 50% (mAP@0.5) ou uma média dos mAPs dentro de um intervalo.
Por exemplo, utilizando um passo de 5%, o mAP@[0.5:0.95] representa a média de todas
as mAPs (e.g., mAP@0.5 + mAP@0.55 + ... + mAP@0.90 + mAP@0.95) dividida pelo
nimero de médias somadas, que neste caso € 10.

De maneira geral, quando utiliza-se a métrica "mAP", refere-se ao mAP@0.5, que
representa a média das precisdes médias com uma interse¢ao sobre uniao de 50%.

Sobre as versdes do YOLO, estas sdo projetadas para oferecer desempenho em tempo
real e alta precisao, mesmo com um nimero reduzido de parametros. A arquitetura da rede

Uhttps://pyimagesearch.com/2016/11/07/intersection-over-union-iou-for-object-
detection/
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loU: 0.4034 loU: 0.7330 loU: 0.9264

Poor Good Excellent

Figura 2.13: Diferentes niveis de intercessao e possiveis avaliacdes El

YOLOV1 original consiste em 24 camadas convolucionais, 4 camadas de max pooling e 2
camadas densas, com imagem de entrada com resolucao de 448x448 pixels e 3 canais de
cores (RGB), conforme ilustrado na[Figura 2.14]

Embora tenham surgido varios detectores de estdgio tinico, como o Single Shot Detec-
tor (SSD), o Deconvolutional Single Shot Detector (D-SSD) e o RetinaNet, a familia de
arquiteturas YOLO se destaca especialmente por sua compatibilidade com os requisitos
industriais de eficiéncia e capacidade de implantagcdo em dispositivos de borda com recur-
sos limitados. A evolucao das variantes do YOLO continua a atender a essas exigéncias,
culminando na versdo mais recente disponivel no momento da escrita deste trabalho, o
YOLOVS8. Esta versao, juntamente com as iteragdes anteriores, serd discutida na se¢do a
seguir.
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Figura 2.14: Arquitetura original YOLO (Redmon et al. 2015)
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Linha Evolutiva

A arquitetura YOLO passou por uma série de evolugdes desde seu lancamento, com
cada versdo trazendo melhorias para a drea de visdao computacional em tempo real. Apds
o marco inicial em 2015, o YOLOv2 (Redmon & Farhadi 2016) introduziu melhorias
notdveis, como a implementacdo de anchor boxes, que aumentaram a precisao ao detec-
tar objetos de diferentes tamanhos. Além disso, o modelo passou a adotar o backbone
Darknet-19, composto por 19 camadas de convolugdo, resultando em uma melhoria da
etapa de extragdo de caracterfisticas. Ja em 2018, o YOLOv3 (Redmon & Farhadi 2018)
elevou ainda mais a capacidade de detec¢do multiescala, utilizando upsampling e con-
catenacdo de features em diferentes niveis, permitindo a identificacdo de objetos em ta-
manhos variados dentro de uma mesma imagem. Essa versao trouxe o Darknet-53, com
53 camadas de convolucao, melhorando as métricas de desempenho sem comprometer a
caracteristica de detec¢do em tempo real.

No lancamento do YOLOv4 (Bochkovskiy et al. 2020), a comunidade de desenvolvi-
mento focou na otimizagdo de hiperparametros e na introdu¢ao de uma fungao de perda
baseada no Indice ToU, o que resultou em melhorias na precisio da detecgdo, especial-
mente para objetos pequenos. O YOLOv4 continuou a ser eficiente, unindo alta precisdo
com um desempenho de 50 FPS em uma GPU Tesla P100. No mesmo ano, a Ultraly-
tics lancou o YOLOvVS (Jocher 2020), que marcou uma grande mudanga ao migrar do
framework Darkneﬁ para o PyTorch. Essa mudanca facilitou o desenvolvimento e a per-
sonalizacdo do modelo. O YOLOvVS também introduziu variantes de diferentes tamanhos
(e.g. YOLOVS nano, YOLOVS large, etc), permitindo o tradeoff entre modelos mais ra-
pidos ou mais precisos, a depender da aplicacdo. Além disso, aprimorou a exportacio
para plataformas como ONNX, CoreML e TensorRT, facilitando a integracao com dispo-
sitivos moveis e sistemas de borda, mesmo em situacdes onde recursos computacionais
sdo limitados.

Em 2021, o YOLOR (Wang et al. 2021), uma variacdo do YOLOv4, introduziu o
aprendizado multitarefa, combinando deteccao, classificacdo e estimativa de pose em uma
unica rede. Essa abordagem aumentou o nivel de integracdo e possibilidades no proces-
samento de dados visuais complexos. Ainda em 2021, a Megvii Technology desenvolveu
0 YOLOX (Ge et al. 2021), que simplificou o processo de deteccio de bounding boxes ao
reintroduzir um método sem ancoras, trazendo uma nova melhoria na detec¢do de objetos
de diferentes tamanhos.

Em 2022, o lancamento do YOLOvV6 (L1 et al. 2022) trouxe avangos na detec¢do de
objetos pequenos, aproveitando aprimoramentos em frameworks como OpenCV e Ten-
sorFlow, mantendo a velocidade de processamento. Na sequéncia, o YOLOv7 (Wang,
Bochkovskiy & Liao 2022) aprimorou ainda mais a detec¢do de objetos em diferentes
escalas com a introduc¢do do bloco Extended Efficient Layer Aggregation Network (E-
ELAN) e das redes piramidais de caracteristicas.

Por fim, em 2023, a Ultralytics langou o YOLOvV8 (Jocher et al. 2023), trazendo uma
arquitetura otimizada e aprimoramentos nas tarefas de detec¢do, segmentacdo e classi-
ficacdo de objetos. Essa versdo também introduziu novas funcionalidades, como a esti-
macdo de pose e a detecgdo orientada, ampliando seu escopo de aplicagdes. Comparado

Zhttps://github.com/pjreddie/darknet
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ao YOLOVS, ultimo modelo da empresa, 0 YOLOVS introduz um modelo sem ancoras,
que prevé diretamente o centro dos objetos, eliminando a necessidade de anchor boxes
pré-definidas. Essa mudanca simplifica o processo de deteccdo e melhora a eficiéncia
do algoritmo de NMS. Outras melhorias incluem a substituicdo da convolucdo 6x6 do
modulo inicial por uma convolucado 3x3, além da reformulagdo da estrutura C3 para C2f,
onde todas as saidas do bottleneck sao concatenadas, em contraste com o C3, que utilizava
apenas a saida final. Essas modifica¢des resultam em uma reducdo no nimero de para-
metros e no tamanho dos tensores de saida. A estrutura completa do YOLOVS € ilustrada

na|Figura 2.
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Adicionalmente, o YOLOVS utiliza uma técnica de aumento de dados chamada mo-
saico, que combina quatro imagens para criar variacdes durante o treinamento. Dito isto,
essa técnica € desativada nas ultimas épocas de treinamento para evitar a degradacio do
desempenho.

O YOLOv8 demonstra resultados notaveis em benchmarks de precisao, como o COCO
e o Roboflow 100. No benchmark COCO, o modelo YOLOv8m alcancou uma mAP de
SO,Z%EL uma das melhores entre os modelos com laténcias de inferéncia comparaveis.
No Roboflow 100, que avalia o desempenho dos modelos em dominios especificos, o YO-
LOv8 superou o YOLOVS, mostrando menos outliers e um mAP superior em comparagio
com modelos anteriores.

A evolugdo do YOLO ao longo dos anos ndo apenas aprimorou significativamente
sua capacidade na deteccdo de objetos, como também expandiu sua aplicagdo em uma
ampla gama de industrias, incluindo veiculos autbnomos, agricultura de precisdo e con-
trole de qualidade em processos de manufatura. Isso consolidou o YOLO como uma
das ferramentas mais versateis e eficientes em visdo computacional. Embora novas ver-
soes continuem a ser desenvolvidas, até o momento da elaboracio desta dissertacdo, as
arquiteturas mais recentes e seus pesos pré-treinados ainda ndo foram amplamente dispo-
nibilizados. A ilustra a linha do tempo evolutiva da arquitetura YOLO, desde
a sua concepgao em 2015 até 2023.

YoLOv8 &
_
VRIHOHTE DAMO-YOLO
) PP-YOLOE
0% ) YOLOV7
YOLOX YOLOV6
YOLOR —> 2021
PP-YOLOV2 YOLO V4
2020 ———  PP-YOLO
YOLO V5

YOLOV3Z — 2018
2016 «———— YOLOV2

YOLOVl —— 2015

Figura 2.16: Linha do tempo da evolu¢do da arquitetura YOLO, da versdao 1 (2015) a
versdo 8 (2023)[19]

Bhttps://github.com/ultralytics/ultralytics/issues/189
Yhttps://docs.ultralytics.com/pt/datasets/detect/coco/
16https://newsletter.theaiedge.io/p/deep-dive-how-yolo-works-part-1-from
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2.2 Engenharia de Software

Software, como é comumente conhecido, nio se resume apenas a programas de com-
putador, mas inclui também documentagdo, dados de configuracdo e processos necessd-
rios para sua operagdo adequada. A engenharia de software € uma disciplina que abrange
todos os aspectos da criacdo de sistemas de software, indo da especifica¢ao inicial a ma-
nuten¢do apds a implementagdo (Sommerville 2011).

O engenheiro de software visa entregar resultados de qualidade dentro dos prazos e
or¢camentos disponibilizados, frequentemente fazendo compromissos para balancear as
diversas exigéncias e limitacdes do projeto. Enquanto desenvolvedores de software po-
dem dedicar mais tempo ao processo de escrita de programas, engenheiros, por sua vez,
seguem uma abordagem estruturada para garantir a producao de software de alta quali-
dade. Essa abordagem envolve a aplicacdo de teorias, métodos e ferramentas de forma
seletiva, buscando solu¢des adequadas para problemas especificos, enquanto leva em con-
sideracdo as restricdes organizacionais e financeiras impostas.

A relevancia de adotar uma abordagem estruturada estd ligada a dois pontos princi-
pais:

* A crescente dependéncia de sistemas de software avangados exige que estes sejam
desenvolvidos de forma confidvel, segura, econdmica e agil (Sommerville 2011).
Sistemas modernos precisam ser escaldveis, flexiveis e, acima de tudo, garantir a
segurancga necessdria para proteger dados e assegurar a integridade dos processos,
especialmente em um contexto de evolugdo tecnoldgica acelerada e demandas di-
namicas do mercado.

* A utilizagdo de métodos de engenharia de software €, a longo prazo, mais econd-
mica do que abordagens ad hoc. Isso ocorre porque os maiores custos associados ao
software geralmente estdo relacionados as alteracOes necessdrias apoOs sua entrada
em operacao (Sommerville 2011), sendo mais vantajoso aplicar praticas estruturais
para reduzir custos com manutenc¢do e ajustes durante seu ciclo de vida.

Uma abordagem estruturada na engenharia de soffware é chamada de processo de
software (Sommerville 2011), que consiste em uma série de atividades fundamentais que
levam a criacdo de um produto de software. Essas atividades incluem a especificacio,
onde clientes e engenheiros definem o software a ser desenvolvido e as limita¢des de seu
funcionamento; o desenvolvimento, onde o software € projetado e codificado; a validacao,
que garante que o software atenda aos requisitos do cliente por meio de testes rigorosos;
e a evolucdo, onde o software € ajustado para refletir as mudancas nas necessidades do
cliente € no ambiente de operacdo (Sommerville 2011). Essa sequéncia de atividades
assegura que o produto final esteja alinhado com as expectativas do cliente, seja capaz de
se adaptar as mudancas e ofereca a qualidade desejada ao longo de seu ciclo de vida.

Nas subsec¢des seguintes, serdo apresentados conceitos fundamentais do processo de
software, abordando desde a importincia do projeto ou selecdo de uma arquitetura de re-
feréncia de um determinado dominio até a fase de especificagao do produto, onde serdo
detalhadas abordagens comuns para definicao de requisitos e algumas técnicas de mode-
lagem visual de sistemas.
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2.2.1 Arquitetura de Referéncia

Sistemas de software sdo construidos para satisfazer os objetivos de negocios
das organizacdes. A arquitetura é uma ponte entre esses objetivos de negocios (fre-
quentemente abstratos) e o sistema final (concreto) resultante. Embora o caminho
dos objetivos abstratos para os sistemas concretos possa ser complexo, a boa noticia
€ que as arquiteturas de software podem ser projetadas, analisadas, documentadas
e implementadas utilizando técnicas conhecidas que apoiardo o alcance desses ob-
Jjetivos de negocios e missdo. A complexidade pode ser domada, tornada tratdvel.

(Bass et al. 2012)

O conceito de arquitetura de referéncia de software refere-se a uma estrutura genérica
desenvolvida para uma determinada classe de sistemas, servindo como base para o design
de arquiteturas concretas dentro desse dominio (Angelov et al. 2012). Devido a sua natu-
reza abrangente, essa arquitetura nao ¢ detalhadamente definida para um tnico contexto,
0 que torna a definicdo de objetivos e o processo de modelagem tarefas desafiadoras e
frequentemente permeadas por incertezas (Angelov et al. 2012).

Essas arquiteturas surgiram como abstracdes de arquiteturas concretas de software em
dominios especificos e tém papel fundamental no desenvolvimento de novas solucdes,
atuando tanto como fonte de inspiracdo quanto como ferramenta de padronizagdo (?).
Com o aumento da complexidade dos sistemas de software e a crescente demanda por
processos de design mais eficientes e altos niveis de interoperabilidade, a relevancia das
arquiteturas de referéncia no cendrio atual tornou-se ainda mais evidente.

No desenvolvimento de software — inclusive em abordagens 4geis — a defini¢do da ar-
quitetura global do sistema € uma das primeiras etapas do processo de design (Sommerville
2011). Essa etapa inicial € importante, pois, embora a refatoracdo de componentes indivi-
duais seja relativamente simples, a alteracdo da arquitetura como um todo pode ser extre-
mamente custosa. A arquitetura estabelece o elo critico entre a engenharia de requisitos e
o design, definindo os principais componentes estruturais do sistema e suas inter-relagdes.

Por serem de natureza abrangente, elas sdo projetadas para atender as funcionalidades
e qualidades desejadas por todas as partes interessadas (stakeholders) em seus contextos
especificos. Sobre estas partes, ndo hd um grupo claro de partes interessadas em uma
arquitetura de referéncia (Angelov et al. 2008).

As partes interessadas podem ser todas as empresas do dominio, todas as empresas
que desenvolvem software para o dominio, efc. No entanto, ndo € possivel envolver to-
das essas partes interessadas na definicdo de uma arquitetura de referéncia (por razdes
logisticas, politicas, etc) (Angelov et al. 2008). A arquitetura é uma apresentacao de alto
nivel do sistema que pode ser usada como foco para discussdes por essas diferentes partes
(Sommerville 2011).

Para cumprir tal objetivo, a arquitetura precisa omitir certas informagdes sobre ele-
mentos que nao sdo tteis para o raciocinio de um sistema genérico. Segundo Bass et al.
(2012), essa abstragdo € essencial para domar a complexidade de um sistema - "simples-
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mente ndo podemos, e ndo queremos, lidar com toda a complexidade o tempo todo" (Bass
et al. 2012).

De maneira geral, uma estrutura é considerada arquitetural se suporta o raciocinio so-
bre o sistema e suas propriedades. Esse raciocinio deve abordar um atributo do sistema
importante para alguma parte interessada. Entre esses atributos, vinculados aos reque-
rimentos ndo funcionais, podem estar a disponibilidade do sistema diante de falhas, a
dificuldade de realizar mudancas especificas no sistema, a capacidade de resposta do sis-
tema as solicitacdes dos usudrios, entre outros (Bass et al. 2012). Sendo assim, as decisdes
de design arquitetonico tém um efeito profundo sobre se o sistema pode ou ndo atender
a esses tipos de requisitos criticos, como o desempenho, a robustez, a distribuibilidade, a
confiabilidade, a manutenibilidade, etc (Bosch 1999, Sommerville 2011).

No que difere de uma arquitetura concreta, uma arquitetura de referéncia precisa abor-
dar mais requisitos funcionais e atributos de qualidade, dada a sua aplicacdo em diversos
contextos. Como Bosch (1999) discute, os componentes individuais da arquitetura im-
plementam os requisitos funcionais do sistema. Os requisitos ndo funcionais dependem
da arquitetura do sistema - a forma como esses componentes estdo organizados e se co-
municam. Em contrapartida, arquiteturas de software concretas sdo concebidas para con-
textos especificos, refletindo objetivos de negdcio bem definidos das partes interessadas
(Angelov et al. 2012).

Devido a essas diferencas entre arquiteturas concretas e arquiteturas de referéncia,
estas ultimas sdo consideradas por alguns autores como muito distantes das arquiteturas
concretas: "Arquiteturas de referéncia ndo sdo arquiteturas; sao conceitos lteis que cap-
turam elementos de uma arquitetura.” (Clements 2003, Angelov et al. 2008) (de Morais
Barroca Filho 2019).

Dito isso, todo sistema concreto possui uma arquitetura subjacente, mesmo que essa
arquitetura nio seja necessariamente conhecida por alguém. E possivel que todas as pes-
soas que projetaram tenham ido a 6bito, que a documentacdo tenha desaparecido (ou
nunca tenha sido produzida), que o cédigo-fonte tenha sido perdido (ou nunca entregue)
e que tudo o que reste seja o cddigo bindrio em execugdo (Bass et al. 2012). Isso destaca
a diferenca entre a arquitetura de um sistema e a representa¢ao dessa arquitetura. Como
uma arquitetura pode existir independentemente de sua descri¢do ou especificacio, isso
ressalta a importancia da documentagao arquitetural (Bass et al. 2012).

Sobre tipos de documentagdo, segundo Sommerville (2011), diagramas de blocos sdao
uma forma apropriada de descrever a arquitetura do sistema durante o processo de de-
sign, pois sdo uma boa maneira de apoiar a comunicacdo entre as pessoas envolvidas
no processo. Em muitos projetos, esses diagramas frequentemente constituem a unica
documentacgdo arquitetural existente (Sommerville 2011).

Para exemplificar a documentagcdo de uma arquitetura de referéncia, podemos consi-
derar a arquitetura desenvolvida por de Morais Barroca Filho (2019) para o dominio de
aplicacdes de satde baseadas em IoT apresentada na|Figura 2.17

A ilustracdo demonstra uma arquitetura organizada em diferentes camadas, o fluxo
de dados e informacdes entre elas e como diferentes componentes sdo agrupados para
atender aos requisitos funcionais e nao funcionais do dominio mais amplo. Evidencia-se,
ainda, como certos componentes podem ser selecionados para instanciar diferentes tipos
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de aplica¢des, cada uma adaptada a requisitos especificos dentro desse contexto.

2.2.2 Engenharia de Requisitos

De acordo com Sommerville (2011), antes da implementacdo de um sistema em larga
escala, ocorre uma etapa fundamental conhecida como engenharia de requisitos (ER).

Os requisitos de um sistema sdo descri¢cdes das funcionalidades e restricdes que ele
deve atender. Em outras palavras, tratam-se dos servigos que o sistema deve oferecer e
das limitagdes sob as quais ele deve operar. Esses requisitos refletem as necessidades
dos clientes, que demandam um sistema para cumprir objetivos especificos, como con-
trolar dispositivos, processar pedidos ou gerar relatérios (Sommerville 2011). O processo
de identificar, analisar, documentar e verificar essas funcionalidades e restricdes ¢ a ER
(Sommerville 2011).

Ainda segundo Sommerville (2011), os requisitos podem ser classificados em duas
categorias principais:

1. Requisitos funcionais: Definem os servi¢os que o sistema deve fornecer, especi-
ficando como ele deve reagir a determinados inputs e comportar-se em cendrios
especificos.

2. Requisitos nao funcionais: Estabelecem as restricdes associadas aos servi¢os do
sistema, como limitacdes de desempenho, restricdes de desenvolvimento ou requi-
sitos derivados de normas e padroes. Esses requisitos frequentemente se aplicam ao
sistema como um todo e envolvem propriedades emergentes, como confiabilidade,
manutenibilidade e seguranca.

Na fase inicial do ciclo de desenvolvimento, ocorre a coleta de informacdes sobre os
processos operacionais e as regras de negocio. Essa etapa € crucial para subsidiar a futura
prototipacao do software a ser desenvolvido (Souza & Campo 2023), com o objetivo de
alinhar expectativas entre desenvolvedores e clientes.

Durante a elicitacao de requisitos, algumas técnicas podem ser empregadas:

* Observacao: Envolve visitas ao local onde a solugdo serd aplicada, permitindo uma
compreensao mais detalhada do problema e de seus processos adjacentes.

* Entrevistas: Consistem na formula¢do de perguntas, muitas vezes baseadas em
observacdes prévias, para identificar melhorias necessdrias e funcionalidades dese-
jadas (Souza & Campo 2023).

Essas técnicas, entre outras, exploram diferentes perspectivas dos stakeholders, re-
finando continuamente e progressivamente as informacdes coletadas (Schneider et al.
2020).

Para garantir que os requisitos sejam bem compreendidos por todas as partes interes-
sadas (e.g. usudrios, consumidores, fornecedores, desenvolvedores, etc), eles geralmente
sdo expressos em linguagem natural. Essa abordagem prioriza a simplicidade, clareza e
coeréncia, fazendo uso de tabelas, formuldrios ou diagramas intuitivos, e evitando jargdes
técnicos ou notacoes formais (van Lamsweerde 2014, Sommerville 2011).
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O resultado dessa etapa € o documento de requisitos, que pode integrar o contrato de
desenvolvimento do sistema. Contudo, os requisitos nao sdo estaticos: mudancas podem
ocorrer ao longo do processo. A medida que o sistema é desenvolvido, os requisitos
se tornam mais detalhados e especificos, refletindo uma compreensao mais profunda do
problema e das necessidades envolvidas (Sommerville 2011, Schneider et al. 2020).

2.2.3 Modelagem de Software

Ap6s o levantamento dos requisitos iniciais do sistema, o préximo passo € a mode-
lagem. A modelagem de um sistema consiste no processo de desenvolvimento de re-
presentacdes abstratas que refletem diferentes perspectivas ou visualizagdes do sistema
(Sommerville 2011). Esses modelos podem ser analisados para melhorar a compreensao
do sistema, verificar o atendimento aos requisitos e propor alteracdes antes mesmo da
implementagdo do cédigo (Unhelkar 2018).

A utilidade dos modelos se estende por todas as etapas da engenharia de software.
Durante a engenharia de requisitos, eles auxiliam na derivacdo e comunicacao desses re-
quisitos. No desenvolvimento do sistema, fornecem descricdes que guiam os engenheiros
durante a implementacdo. E mesmo apds a implementacdo, os modelos documentam a
estrutura e operacdo do sistema, tornando-se ferramentas essenciais para manutencio e
evolucao deste (Sommerville 2011).

Modelos podem ser criados tanto para novos sistemas, explicando os requisitos pro-
postos as partes interessadas, quanto para sistemas existentes, documentando suas funcio-
nalidades. No segundo caso, esses modelos podem servir como base para discutir pontos
fortes e fracos, orientar a criacdo de novos requisitos ou até mesmo planejar um sistema
reestruturado. Nesse contexto, eles atuam como facilitadores da comunicacdo entre as
partes interessadas, promovendo processos criativos mais 4geis e coerentes (Schneider
et al. 2020).

Uma caracteristica importante da modelagem € sua natureza visual, frequentemente
realizada por meio da Linguagem de Modelagem Unificada (Unified Modeling Language,
UML). A UML ¢ uma padronizagdo de simbologias para representar sistemas baseados
em software, funcionando de forma andloga a uma planta baixa na construcao civil (Group
2017). Nao € uma linguagem de programagao, mas um conjunto de notagdes graficas que
descrevem aspectos estruturais € comportamentais de sistemas.

Surgida em 1997, a UML unificou padroes predecessores dos anos 1980, como o mé-
todo Booch, a Object Modeling Technique (OMT) e a Object-Oriented Software Enginee-
ring (OOSE) (Gomaa 2011), e se tornou o padrdao de modelagem no paradigma orientado
a objetos.

Um paradigma de programagao pode ser definido como um modelo, padrao ou estilo
de desenvolvimento de software, suportado por linguagens que compartilham caracteris-
ticas comuns (Gongalves & Cortés 2015, Guedes 2018, p. 12). Entre os paradigmas mais
populares estdo o paradigma estruturado e o paradigma orientado a objetos, cada um com
técnicas de modelagem especificas.

No paradigma estruturado, por exemplo, destacam-se outros métodos tradicionais
como o Diagrama de Fluxo de Dados (DFD), o Modelo Entidade-Relacionamento (MER)
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e o Diagrama Entidade-Relacionamento (DER) (Gongalves & Cortés 2015, Guedes 2018,
p. 12).

A UML possibilita a criacdo de diversos diagramas que representam tanto a estrutura
estdtica quanto o comportamento dindmico do sistema. A esquematiza os
diferentes tipos de diagramas da UML (Group 2017, p. 685):

Diagram

| 1
Structure Behavior
Diagram Diagram
T T T [ [ 1
Component Object Activity Use Case State Machine
Class Diagram Diagram Diagram Diagram Diagram Diagram
C:mposm Deployment Package Interaction
tructure Diagram Diagram i
Diagram 9 g Diagram
A
[ I
Profile Diagram Sequence Irét:ra'::lin
Diagram vervie
Diagram

Communication Timing
Diagram Diagram

Figura 2.18: Classificacdo de Diagramas UML

Esses diagramas podem ser classificados em duas visdes principais (Guedes 2018):

* Visao estatica (ou estrutural): Foca na estrutura do sistema, incluindo objetos,
operacdes e relacionamentos. Exemplos: diagramas de classes e de estrutura com-
posta.

* Visao dinamica (ou comportamental): Foca no comportamento do sistema, mos-
trando colaboracdes entre objetos e mudancas de estado. Exemplos: diagramas de
sequéncia, de atividades e de estados.

A seguir, sdo descritas as principais classes de diagramas UML que possuem relevan-
cia para esta dissertacao:

Diagrama de Classes

O diagrama de classes € uma ferramenta estrutural que descreve a composicao interna
das entidades envolvidas no sistema, incluindo classes, atributos, métodos e seus rela-
cionamentos. E considerado o mais importante da UML por alguns autores, pois serve
como referéncia para outros diagramas (Gongalves & Cortés 2015, Guedes 2018). A
apresenta um exemplo de diagrama de classes (Gongalves & Cortés 2015):
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Figura 2.19: Exemplo de Diagrama de Classes

Diagrama de Caso de Uso

Conforme explicado por Booch & Rumbaugh (2006), o diagrama de caso de uso des-
creve as interacOes entre diferentes atores e o sistema, documentando como ele respondera
as agOes dos usudrios. Geralmente, € acompanhado de documentagdo que detalha essas
interagdes. A [Figura2.20]ilustra um exemplo desse diagrama (Gongalves & Cortés 2015):

Diagrama de Componentes

Esse diagrama representa os componentes de um sistema de forma abstrata, conecta-
dos pelo fluxo de dados entre eles. Ele detalha os tipos de dados que fluem e as interfaces
de comunicacdo entre os componentes (de Morais Barroca Filho 2019). "Componente"
refere-se a um moédulo de classes que representa subsistemas independentes com capaci-
dade de interagdo. A exemplifica um diagrama de componentes (Gongalves
& Cortés 2015):

Essa visualizacdo € essencial para esclarecer aos engenheiros responsdveis como 0s
dados devem ser processados em cada componente, oferecendo maior clareza técnica para
o desenvolvimento (de Morais Barroca Filho 2019).

Em projetos de software, sdo criados tantos diagramas quanto necessarios para ilustrar
a estrutura e os comportamentos do sistema de forma clara e objetiva (Schneider et al.
2020). Esses diagramas tornam-se parte da documentagao oficial do software, essencial
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para sua construcdo, evolucdo e manutencao (Sommerville 2011, Guedes 2018).



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Nesta se¢do, serdo apresentados e discutidos os estudos relacionados ao presente tra-
balho, organizados em trés subsecdes. A aborda a metodologia utilizada para a
selecdo dos estudos relevantes. Em seguida, a[Secao 3.2]explora pesquisas sobre modelos
e técnicas especificas de aprendizado de maquina aplicadas a detec¢do de defeitos, com
énfase maior na aplicacdo na inddstria téxtil. Por fim, a analisa trabalhos que
apresentam plataformas ou sistemas de informacao voltados a automagado de processos no
setor téxtil, destacando as expectativas e demandas associadas a esse tipo de solu¢do no
contexto fabril.

3.1 Procedimento de Aquisicao de Estudos

Nesta se¢do, detalha-se o procedimento adotado para a aquisicao de trabalhos relaci-
onados e relevantes a esta dissertacdo. As buscas foram realizadas utilizando o Google
AcadémicaE] como ferramenta principal, empregando termos que abrangem tanto técnicas
de aprendizado de mdquina aplicadas a deteccao de defeitos quanto termos relacionados
a prevaléncia de sistemas de software no contexto da industria téxtil.

Dos termos pesquisados, relevantes ao topico de métodos de detec¢ao de defeitos na
industria téxtil, foram utilizados: “Modelos de Deteccao de Defeitos na Industria Téx-
til”, “Framework para Detec¢ao e Classificacdo de Defeitos em Tecidos”, “Métodos de
Deteccdo de Defeitos Texturais”, “Inspe¢do de Qualidade de Tecidos”, ‘“Processamento
de Imagens na Industria Téxtil” e “Técnicas de Aprendizado Profundo para Deteccao
de Defeitos”. Quanto aos termos relacionados a plataformas de software para esse se-
tor, destacam-se: ‘“Plataformas Software de Inspecdo de Qualidade na Industria Téxtil” e
“Engenharia de Software na Industria Téxtil”. As buscas foram realizadas para os termos
tanto em portugués quanto em inglés.

Para cada termo pesquisado, foram selecionados os 20 primeiros artigos retornados,
ordenados por relevancia pela ferramenta de pesquisa. Apds a aquisicao dos estudos, al-
guns filtros foram aplicados para determinar os artigos a serem considerados. O primeiro
critério de filtragem foi a data de publicacdo, limitando a andlise a artigos publicados
nos ultimos cinco anos, ou seja, até no maximo 2019, considerando o periodo de desen-
volvimento deste estudo. Como segundo critério, foram mantidos apenas os artigos que

Ihttps://scholar.google.com.br
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apresentaram maior alinhamento com um ou mais objetivos especificos desta dissertacao.

Esse processo sistematico de busca e filtragem permitiu identificar estudos atuais e
pertinentes, que ajudaram a fundamentar as discussoes, sustentar as proposicoes e forta-
lecer os resultados apresentados ao longo deste trabalho.

3.2 Metodologias de Deteccao de Defeitos em Tecidos

Czimmermann et al. (2020) averiguaram diversas técnicas automatizadas de deteccao
de defeitos visuais em materiais variados, como metais, ceramicas e tecidos. Eles cate-
gorizam os defeitos em tipos visiveis e palpaveis e descrevem métodos de processamento
visual artificial para interpretacdo matemadtica e 16gica de amostras. O levantamento des-
taca métodos de deteccdo de defeitos texturais, incluindo abordagens estatisticas e estru-
turais, e avalia sua eficiéncia computacional e precisdo. O estudo sublinha as limitagcdes
de técnicas comuns, como filtros de Gabor, que sdo altamente dependentes dos padrdes
de material e textura, e discute os desafios na segmentacdo e janela de objetos sobre-
postos, especialmente com caracteristicas de cor. Redes neurais e aprendizado profundo
sdo reconhecidos por suas robustas capacidades de classificacdo, embora exijam grandes
volumes de dados de treinamento e recursos computacionais significativos. Os autores
enfatizam a necessidade da inddstria por métodos de detec¢do de defeitos generalizados
que possam lidar com defeitos diversos em diferentes materiais, sugerindo que o aprendi-
zado profundo oferece uma promessa para enfrentar esses desafios complexos sem custos
computacionais exorbitantes.

Sobre estudos que abordam a aplicacdo de diferentes técnicas, algoritmos e modelos
de aprendizado especificos voltados ao desempenho pratico de solucdes industriais, diver-
sos artigos foram referenciados. De modo geral, as metodologias de detec¢do abrangem
vdrias categorias, como espectral, estrutural, baseada em modelo, estatistica, aprendizado
de maquina, e hibrida. No contexto da metodologia aplicada, destacam-se o uso de apren-
dizado profundo e técnicas de decomposi¢dao, como o patching, que consiste em dividir a
imagem original em multiplas imagens menores.

Jing et al. (2019) propdem em seu estudo um método que utiliza patches locais de
imagem para treinar redes neurais convolucionais profundas (Deep Convolutional Neural
Networks, DCNNSs), enquanto utiliza imagens inteiras para os testes. Essa abordagem,
denominada treinamento por patches e teste por imagem (Patch Training Image Testing,
PTIT), aborda o desafio do desequilibrio entre patches com defeito e sem defeito, decom-
pondo a imagem original do tecido em indmeras imagens menores, que sao categorizadas
manualmente. O modelo de rede, inspirado no LeNet-5, foi aprimorado com mais mapas
de caracteristicas e apenas duas camadas totalmente conectadas para reduzir o niimero de
parametros treindveis, extraindo eficientemente caracteristicas desses patches. Os autores
reportaram uma acurdcia média de 97,31% em trés datasets. A estrutura do DCNN ¢é
apresentada na [Figura 3.1

Sandhya et al. (2021) propuseram uma estratégia em duas etapas para a deteccdo de
defeitos em tecidos, comecando com a divisdo da imagem do tecido em patches menores
e a aplicac@o de técnicas de pré-processamento, como escalonamento, normalizacdo e
equalizacdo de histograma, para melhorar a qualidade dos dados. Um primeiro modelo,
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Figura 3.1: Arquitetura do DCNN por Jing et al. (2019)

baseado na rede pré-treinada AlexNet, realiza a classificacdo bindria para identificar a
presenca de defeitos. Em caso positivo, um segundo modelo é ativado para categorizar
o defeito em uma das cinco classes: problemas de cor, cortes, furos, falhas nos fios e
contamina¢do por metais. A abordagem alcangou uma acuricia reportada de 92,6% no
MVTec Anomaly Detection Dataselﬂ para as cinco classes de defeitos.

No trabalho de Yu et al. (2022), foi introduzido o FA-YOLO (Feature Augmentation
YOLO), uma modificacio do modelo YOLOv4. Usando o conjunto de dados ptblico
Aliyun TTIANCHI, que inclui 4371 imagens defeituosas e 4371 imagens normais com 15
tipos de defeitos, eles abordaram desafios como fundos complexos e escalas de defeitos
desiguais enfrentados pelo modelo original. O FA-YOLO incorpora técnicas de oversam-
pling e copy-paste para lidar com o desbalanceamento de classes e preservar pequenos
defeitos, além de uma cabeca de detec¢@o adicional e um neck modificado para uma me-
lhor fusao de caracteristicas. Utiliza ampliac@o de caracteristicas residuais, um médulo de
atencdo SimAM, fusdo adaptativa de caracteristicas espaciais e a estrutura parcial cross-
stage para otimizar o desempenho. Resultados experimentais mostraram que o FA-YOLO
alcangou um mAP de 72,53%, superando o YOLOV4 padrao em 7,31% e reduzindo o nu-
mero de parametros em 28,5%. Esses ganhos demonstram uma melhora na eficiéncia e
precisd@o do modelo, operando a 40 FPS em uma NVIDIA GeForce RTX 2070 8GB.

Dlamini et al. (2022) apresentam uma estrutura de detec¢do de defeitos em tecidos
projetada para detec¢do em tempo real on-site, como mostrado na Sua abor-
dagem integra processamento de imagem convencional para aprimoramento inicial dos
dados, decomposicdo de imagem PTIT usando DMF (Distance Matching Function), aug-
mentacao e escalonamento, seguido pelo treinamento de uma arquitetura YOLOv4 com
pesos pré-treinados. Os autores relatam um mAP a 50% IoU de 71,6% e 34 FPS em uma
GPU NVIDIA Tesla P100.

Lin et al. (2022) abordaram desafios na inspecao de qualidade de tecidos, incluindo
a pequena escala dos defeitos, os aspectos de imagem desbalanceados e as baixas velo-
cidades de deteccdo, considerando as limita¢des de implantagdo em dispositivos embar-
cados. Eles propuseram um mecanismo de autoatencdo multi-head com janela deslizante
adaptado para pequenos defeitos e também integraram o moédulo Swin Transformer na

Znttps://www.nvtec.com/company/research/datasets/mvtec-ad
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2 CCD

Roller Lighting Unit

Figura 3.2: Integracdo de maquina de inspecao por Dlamini et al. (2022)

arquitetura YOLOVS5 para extrair caracteristicas hierdrquicas. Além disso, implementam
a funcdo de perda focal generalizada para melhorar o aprendizado de instancias positi-
vas e reduzir a deteccao de falhas. Sua solugdo alcancou 76,5% de mAP a 58,8 FPS na
GPU NVIDIA GeForce RTX 3060TI. Esses resultados foram obtidos em uma base de
dados proprietaria de tecidos e atendem aos requisitos de detec¢do em tempo real para
dispositivos embarcados.

Jun et al. (2021) propuseram uma estratégia de duas etapas para a deteccao de defeitos
em tecidos utilizando uma rede neural convolucional profunda. Inicialmente, a imagem
do tecido € dividida em patches quadrados de tamanho fixo, que sdo aprimorados por
meio de equalizagdo de histograma. O modelo Inception-V1 € entdo utilizado para pre-
ver defeitos nessas dreas localizadas, seguido pelo modelo LeNet-5, que atua como um
mecanismo de votacdo para reconhecer o tipo de defeito. As fases principais da estra-
tégia sdo a previsdo de defeitos locais e o reconhecimento global de defeitos, ilustradas
na Experimentos realizados no dataset TILDAEl demonstraram uma acuricia
reportada de 96%. No entanto, a técnica demonstra desafios na identificacio precisa de
pequenos defeitos (menos de 10 pixels) e na distin¢do entre defeitos e dobras do tecido. O
estudo enfatiza a necessidade de um sistema de inspecao de defeitos online para melhorar
a precisdo da deteccao em tempo real e reduzir custos, composto por um sistema de hard-
ware para a coleta e transmissao de imagens em tempo real, e um sistema de software
para a identificacdo de defeitos e feedback aos operadores da producgao.

Zhao et al. (2020) propuseram um método de detec¢do de defeitos em tecidos em

3nttps://1lmb.informatik.uni-freiburg.de/resources/datasets/tilda.en.html
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Figura 3.3: Método de detec¢ao proposto por Jun et al. (2021)

tempo real baseado em uma rede neural convolucional de multiplas escalas (MSCNN).
A abordagem inicia com a extracdo de caracteristicas das imagens de tecido utilizando
pequenos kernels de convolug@o 3x3 para aprimorar a detec¢do de caracteristicas locais.
Os autores introduziram um método mais rdpido de localizagdo empregando clustering
K-means para obter caixas delimitadoras de defeitos com informagdes de tamanho pré-
conhecidas, o que melhorou a velocidade de deteccdo. A MSCNN proposta foi testada
em defeitos tipicos de tecidos de linho e tecidos padronizados, alcancando uma acuricia
reportada de 93.7% para defeitos em pequena escala, 29 FPS em uma GPU GTX1060 e
uma velocidade de deteccdo de em rolagem de 30 metros por minuto, desempenho este
que atende aos requisitos industriais atuais.

Asbhraf et al. (2022) propuseram uma técnica de processamento de imagens utilizando
a arquitetura GoogleNet para classificar tecidos defeituosos e nao defeituosos. O sistema
foi treinado com varios tipos de defeitos de tecido e avaliado utilizando o conjunto de da-
dos TILDA, alcancando uma acurécia reportada de 94,46%. Além disso, a rede proposta
parece ter demonstrado bom desempenho em diferentes tipos de tecidos padronizados,
distinguindo amostras defeituosas das nao defeituosas de maneira consistente.

A apresenta um resumo das metodologias praticas e das métricas reporta-
das nesta secao, ordenadas pelo seu nivel (Rank) de similaridade com o presente estudo.
Destacam-se os quatro primeiros, cujas metodologias sdo voltadas para a classificagdo de
defeitos, em contraste com os quatro ultimos, focados em deteccao.

Entre os quatro primeiros, sobressaem os trabalhos de Jing et al. (2019) e Sandhya
et al. (2021), que utilizam a técnica PTIT para o treinamento e a localiza¢do de defeitos
por patches — abordagem também explorada neste estudo.

Vale ressaltar que, embora alguns desses estudos obtenham pontuagdes elevadas, uma
comparacao justa entre o desempenho de metodologias especificas sé € possivel se os da-
dos utilizados forem os mesmos. Portanto, uma maior pontuac¢ao nao implica, necessaria-
mente, que uma metodologia seja superior a outra; € imprescindivel realizar experimentos
em bases de teste especificas que reflitam adequadamente o problema a ser solucionado.

Em capitulos subsequentes, serdo exploradas as principais melhorias nas técnicas em-
pregadas por essas pesquisas anteriores, bem como uma comparacao isonomica de diver-
sas métricas em bases de dados especificas.
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Tabela 3.1: Resumo dos Estudos de Detec¢do e Classificagao de Defeitos em Tecidos,
Ordenados por Similaridade com o Presente Estudo

Rank | Estudo Tipo de Pro- | /. (odologia | Pontuacio | FPS
blema
1 Jing et al. | Classificacdo | PTIT e Lenet- 97319 11 (CPU), 40
(2019) (acuracia) 5 modificado o (GPU)
Pré-
’ Sandhya et al. | Classificacdo | processamento, 92 6% i
(2021) (acurécia) PTIT e Alex- o
Net
Pré-
. - processamento,
3 Ashraf et al. Classiﬁ'cagao GoogleNet, 94.46% )
(2022) (acurécia) . ~
classificacao
bindria
Jun et al. | Classificacdo | Inception-VI,
4 L. 96% -
(2021) (acuracia) Lenet-5
Yu et al. | Deteccao
5 (2022) (mAP) FA-YOLO 72.53% | 40 (GPU)
YOLOvV5
Lin et al. | Detec¢do . ’
6 (2022) (mAP) Swin  Trans- 76.5% 58.8 (GPU)
former
Dlamini et al. | Deteccdo
7 (2022) (mAP) YOLOv4 71.6% 34 (GPU)
Zhao et al. | Deteccdo
8 (2020) (mAP) MSCNN 93.7% 29 (GPL)

3.3 Sistemas de Informacao na Indistria Téxtil

Serdo apresentados, a seguir, alguns estudos relacionados que se alinham ao objetivo
especifico deste trabalho de criacdo de uma plataforma voltada para a industria téxtil.
Esses estudos exploram, mais especificamente, conceitos de engenharia de requisitos e
desenvolvimento de software, abrangendo desde a prototipacdo até a implementagdo em
codigo, com foco na digitalizacao e otimizacao de processos pré-existentes. Entre os pro-
cessos abordados estdo a geracdo de relatdrios, o controle geral de operacdes e a detec¢ao
de defeitos.

Arikan (2019) prop6s um sistema para mdquinas de inspecdo de tecidos que substitui
relatérios em papel por versdes digitais, acessiveis em telas de computador e capazes de
serem comparadas com relatérios anteriores. O sistema é composto por uma maquina de
inspec¢do equipada com um display digital controlado por PLC e um software baseado na
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web, projetado para realizar andlises detalhadas, ilustrado na[Figura 3.4] O objetivo € oti-
mizar o tempo e reduzir a demanda por trabalho manual nas empresas téxteis, eliminando
processos tradicionais de documentacgdo e andlise de defeitos.

Order Content Chart
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Figura 3.4: Tela do software web de andlise e geracdo de relatérios por Arikan (2019)

Schneider et al. (2020) apresentaram um software voltado ao controle de processos na
industria de fabricacao de uniformes, com foco na otimizacao da producdo e na reducao de
perdas. O estudo baseou-se em uma empresa té€xtil que enfrentava desafios relacionados
ao controle de processos, resultando em custos adicionais de mao de obra, desperdicio de
material e atrasos nas entregas. A proposta buscou automatizar o controle dos processos
de fabricacdo, visando aumentar a eficiéncia, minimizar perdas e melhorar a qualidade
do produto final. A modelagem do software foi realizada utilizando a linguagem UML,
e protétipos de baixa fidelidade foram desenvolvidos para valida¢do da solugdo junto ao
cliente.

Gonzalez et al. (2022) desenvolveram uma plataforma voltada a detecc¢do de defeitos
para controle de qualidade na industria té€xtil. A solu¢do combina visdo computacional,
aprendizado profundo, geolocalizacdo e tecnologias de comunica¢io para automatizar a
inspecdo de qualidade, superando as limitagdes da inspecdo visual humana. O sistema
€ composto por mddulos dedicados a aquisi¢do de imagem, deteccao e classificacdo de
defeitos, além de um intermediario de mensagens e uma interface de visualizacdo. Como
relatado pelos autores, a plataforma € capaz de identificar defeitos com drea minima de 1
mm? a uma velocidade de 25 m/min, utilizando cameras lineares de alta resolu¢do e um
algoritmo baseado em rede neural artificial pré-treinado. As telas de interface de login e
detecgio de defeitos desenvolvidas sdo ilustradas na[Figura 3.5

Souza & Campo (2023) apresentaram o desenvolvimento de um prot6tipo de interface
para um sistema de gestdo de estoque voltado para uma industria de confec¢do com foco
em vendas online. A proposta buscou solucionar problemas relacionados a gestao de es-
toque de produtos semiacabados em uma microempresa que comercializa seus produtos
pela internet. O sistema foi projetado em arquitetura web, utilizando tecnologias como Ja-
vaScript, React e MySQL. O trabalho incluiu o levantamento de requisitos, a modelagem
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Figura 3.5: Componente de Interface Visual por Gonzalez et al. (2022). Lado esquerdo:
interface de login, lado direito: detec¢do de defeitos em tempo real

do sistema com o uso de UML e a prototipagem da interface. Segundo os autores, a solu-
¢do contribui para otimizar os processos de produc¢do, reduzir desperdicios e aumentar a
eficiéncia operacional da empresa na qual foi implementada.

A apresenta uma comparacdo entre estudos focados na cria¢do de platafor-
mas para a digitalizacdo e otimizag@o de processos na industria téxtil. Foram analisados
os seguintes critérios: modelagem do software, presenga de médulos de geracdo de relatd-
rios digitais, aplica¢do de técnicas de inspe¢do automatizada para IQ e gestdao de estoque.

Tabela 3.2: Comparagdo entre Estudos Relacionados a Digitalizacdo e Otimizac¢do na
Inddstria Téxtil

Estudo Modelagem | Relatérios | Inspecdo | Estoque
Arikan (2019) X v X X
Schneider et al. (2020) v X X X
Gonzalez et al. (2022) v X v X
Souza & Campo (2023) v X X v
Nosso Estudo v v 4 X

Observa-se que, com excecao de Arikan (2019), todos os estudos incluem algum nivel
de modelagem do software. A geracdo de relatérios digitais € abordada apenas por Arikan
(2019) e na proposta deste trabalho. Quanto a inspecdo automatizada de qualidade, que
emprega técnicas como visdo computacional e aprendizado profundo, ela estd presente
exclusivamente no estudo de Gonzalez et al. (2022) e na abordagem proposta neste estudo.
Por fim, a gestdo de estoque foi tratada apenas por Souza & Campo (2023), diferenciando-
se dos demais.

Dessa forma, o nosso estudo se destaca ao integrar a modelagem do software, a auto-
macdo na IQ e a geracdo de relatdrios digitais, oferecendo uma solucédo integrada e mais
completa para a otimizagao desses processos.



Capitulo 4

Metodologia

4.1 Ferramentas Utilizadas

Esta secdo descreve as principais ferramentas e configuragdes utilizadas para imple-
mentar e executar o experimento, garantindo a integridade e a reprodutibilidade dos resul-
tados. Embora esta lista ndo seja exaustiva, ela destaca as ferramentas e bibliotecas mais
relevantes. Para uma visdo mais completa, acesse o repositdrio do projeto no GitHu

Plataformas e Frameworks

* Angular v18: Utilizado como framework frontend para o desenvolvimento tanto

das aplica¢des operacionais quanto das aplica¢des de ciéncia de dados. Angular foi
escolhido por sua capacidade e versatilidade na criagdo de interfaces dinamicas e
responsivas, facilitando a interacdo do usudrio com o sistema. Este framework é
particularmente adequado para aplicacdes de nivel empresarial devido a sua consis-
téncia e abordagem "batteries included", onde muitas tecnologias necessdrias estao
integradas e prontas para uso. Isso permite uma implementa¢do mais uniforme e
uma curva de aprendizado previsivel, o que € benéfico em projetos de longo prazo
com equipes que podem mudar ao longo do tempo. A documentagdo ampla e a
consisténcia na forma de implementar solu¢des em Angular garantem que novos
membros da equipe possam se integrar mais rapidamente em comparag@o a outras
opcoes, como React.
No entanto, essa escolha também apresenta alguns desafios. A principio, a curva
de aprendizado pode ser mais acentuada, resultando em um tempo de desenvolvi-
mento inicial maior. Além disso, a abordagem opinativa do Angular, que tende a
definir "a maneira correta” de implementar certas funcionalidades, como a gestao
de estado ou a estruturacdo de componentes, pode limitar a flexibilidade e tornar o
desenvolvimento menos 4gil em cendrios particulares.

* MLflow 2.15.0: Plataforma de cédigo aberto utilizada como aplicacdo e backend
para rastreamento de experimentos de modelos. O MLflow foi projetado para sim-
plificar o ciclo de vida do aprendizado de méquina, oferecendo um conjunto abran-
gente de ferramentas e frameworks para gerenciar e rastrear o processo de desen-

Ihttps://github.com/angelolmg/textile-defect-detection-app
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volvimento de ML de ponta a ponta. Ele permite capturar cada "execucdo" de um
experimento de treinamento, registrando o desempenho do modelo e os parametros
utilizados, além de possibilitar visualizagcdes comparativas entre diferentes execu-
¢coes. Além disso, permite o gerenciamento de artefatos, como os modelos salvos,
que podem ser utilizados em ambientes de implementacao.

Operando como um sistema de controle de versdao para modelos, o0 MLflow possibi-
lita o rastreamento e a gestao eficiente dos parametros e caracteristicas que influen-
ciam o desempenho dos modelos, com minimo esfor¢o adicional. Isso permite que
cientistas de dados e engenheiros de ML direcionem seus esfor¢os para o desenvol-
vimento e a implantagdo dos modelos, garantindo a0 mesmo tempo o controle e a
reprodutibilidade em todas as fases do processo.

* Flask e SQLite: Flask, em conjunto com SQLite, foram utilizado como backend e
banco de dados na criacdo de todos os servigos que compdem o sistema de deteccao
de defeitos. Esses frameworks foram escolhidos por sua flexibilidade e abordagem
minimalista, o que acelerou o desenvolvimento dos servigos implementados, que,
no contexto da PoC da plataforma, possuem baixa complexidade. Especificamente,
foram empregados na implementacdo do componente de dados, do componente de
sessao, e do servigo de treinamento de modelos dentro do componente de processos,
a ser introduzido na Além disso, o Flask foi utilizado para implementar
a logica do componente de inteligéncia, incluindo o consumo de feeds de video ar-
mazenados em disco, além do servigo de tratamento de exce¢des. No entanto, para
aplicacdes de nivel empresarial, pode ser necessdrio utilizar um framework mais
opinado, como o Django, para servigos que exigem funcionalidades mais robustas
de autenticagdo e autorizacdo. O Django oferece uma série de recursos integrados
para essas necessidades e conta com uma comunidade de suporte ativa, o que pode
facilitar a implementacdo e manuten¢do de servicos complexos.

 Ultralytics YOL(ﬂ Framework desenvolvido pela Ultralytics que oferece suporte
a modelos da familia YOLO, como as versdes v5 e v8, amplamente utilizados em
tarefas de classificacdo e detec¢do. Projetado para ser intuitivo e versitil, o fra-
mework também suporta funcionalidades como segmenta¢do de imagens e detecgdo
de poses, adaptando-se as necessidades especificas de diferentes aplicagdes. Sua
integracdo com a plataforma completa implementada e seu desempenho superior
serviram para assegurar a eficicia do sistema de deteccao de defeitos desenvolvido.

* OpenCV: Biblioteca de cddigo aberto para processamento de imagens e visdo com-
putacional, escolhida por seus algoritmos eficientes e pela variedade de ferramentas
que oferece para trabalhar com imagens e videos. Sua flexibilidade e amplo suporte
a diferentes plataformas fazem dela uma escolha sélida e confidvel para implemen-
tar sistemas de CV modernos.

Comparativo entre Modelos Utilizados

Para os experimentos da metodologia aplicada, foram selecionados alguns modelos
para comparacdo, incluindo aqueles propostos por Jing et al. (2019) e Sandhya et al.

Znttps://github.com/ultralytics/ultralytics
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(2021), além das versdes menores (nano, small e medium) das familias YOLOvVS e YO-
LOv8 da Ultralytics, conforme mencionado no tépico anterior. A escolha desses modelos
se deve ao fato de que, no momento do desenvolvimento deste trabalho, representam o es-
tado da arte em CNNs voltadas para tarefas de visdo computacional. Além disso, possuem
pesos pré-treinados disponibilizados pelos desenvolvedores, o que facilita o processo de
transfer learning. Os modelos menores foram priorizados, pois, para aplicacdes de detec-
cdo em tempo real, oferecem um bom equilibrio entre velocidade e acurécia.

A[Tabela 4.1|apresenta uma comparagao entre algumas caracteristicas e métricas (acu-
rcia top 1, acurdcia top 5, tempo para uma inferéncia em uma GPU NVIDIA A100 e n° de
parametros) relevantes dos modelos utilizados, pré-refinamento. Especificamente, os mo-
delos de classificacdo YOLO foram treinados no conjunto de dados ImageNet ao longo de
90 épocas, utilizando o otimizador SGD, com taxa de aprendizado inicial (/r0) de 0.001
e weight decay de 5 x 107>, em imagens de tamanho 224, mantendo as configuragdes
padrdo.

Tabela 4.1: Comparacao entre Modelos Utilizados

Modelo acc topl (%) | acc topS (%) | inf A100 (ms) | params (M)
Jing et al. - - - 6.46
Sandhya et al. - - - 54.56
YOLOV5n 64.6 85.4 0.5 2.5
YOLOVS5s 71.5 90.2 0.6 54
YOLOvV5Sm 75.9 92.9 0.9 12.9
YOLOV8n 69.0 88.3 0.31 2.7
YOLOvVS8s 73.8 91.7 0.35 6.4
YOLOv8m 76.8 93.5 0.62 17

Os modelos propostos por Jing et al. (2019) e Sandhya et al. (2021) nio foram pré-
treinados com o auxilio da base ImageNet, portanto, ndo ha dados de desempenho basea-
dos nesse conjunto. Dito isso, métricas relevantes sobre todos os modelos sdo apresenta-

das apds os experimentos na[Tabela 5.2

Parametros de Configuracio dos Experimentos

A[Tabela 4.2]apresenta os principais pardmetros de configuracdo adotados no ambiente
de desenvolvimento e execu¢do do experimento. Para a realizacdo dos testes, utilizou-se

o ambiente padrdo do Kaggleﬂ com a configura¢do adicional de aceleracdo acessada em
"Configuragdes" » "Acelerador" » "NVIDIA Tesla P100".

3nttps://www.kaggle.com/
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Tabela 4.2: Parametros de Configuragdo do Experimento

Dispositivo Configuraciao

Sistema Operacional | Debian 4.9.0-5 x86_64
Processador Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.00GHz
Acelerador GPU CUDA 12.4

GPU NVIDIA Tesla P100 16GB
Linguagem Python 3.10

4.2 Algoritmos Desenvolvidos

Dois algoritmos principais foram desenvolvidos para o sistema de detec¢do: a detec-
¢ao em grelha e o refinamento em ripple. Ambos desempenham papéis complementares
e serdo detalhados a seguir.

Deteccao em Grelha

A técnica de deteccdo em grelha divide a imagem de entrada em retalhos quadrados
uniformes, e cada retalho € classificado em uma das seguintes categorias: [’good’, ’hole’,
‘objects’, "oil spot’, 'thread error’]. A classe padrdo € 'good’, sendo alterada apenas se
o classificador retornar outra categoria com uma confianga superior ou igual a um limiar
definido, T. Caso isso ocorra, o retalho € rotulado com a nova classe identificada. Essa
segmentacdo local permite a identificacdo precisa de defeitos, que s@o posteriormente
utilizados para alertas e visualizagdes.

Na os resultados do algoritmo sdo apresentados com um limiar de con-
fianca de T = 0.99, demonstrando a eficdcia da abordagem, especialmente em casos de
defeitos evidentes.

‘_.-ﬂ’l ).iw.;vﬁg‘\-k TRRE

Figura 4.1: Exemplos de saidas do algoritmo de detec¢dao em grelha (T = 0.99) evidenci-
ando defeitos do tipo objeto (esquerda) e furo (direita)

Além disso, graficos de dispersdo podem ser utilizados para uma visualizag¢do rdpida
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da localizacao dos defeitos, evidenciando ndo apenas a posi¢do relativa na imagem, mas
também em relacdo a todas as capturas da sessdo. Esses graficos também permitem a
classificagcao dos defeitos, como ilustrado na [Figura 4.2
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Figura 4.2: Grafico de dispersdo de defeitos

O Algoritmo |l|{detalha o funcionamento deste processo.

Refinamento em Ripple

A técnica de refinamento em ripple complementa o algoritmo previamente descrito
ao adicionar uma segunda rodada de deteccdes para os vizinhos do retalho primario. Esta
etapa utiliza um segundo limiar de confianga T, onde T, < 71, buscando associagcdo da
vizinhanga ao rétulo primario. O processo completo, incluindo o refinamento, € ilustrado
na [Figura 4.3

O refinamento pds-deteccdo, que utiliza o contexto espacial local, baseia-se na su-
posicdo de que, se uma célula apresenta defeito, é provavel que suas células vizinhas
também estejam comprometidas. Assim, o algoritmo busca defeitos nas células vizinhas
com uma taxa de confianga menor, repetindo esse processo de rippling vérias vezes, cada
vez com limiares de confianga progressivamente menores, para melhorar a detec¢do. No
caso descrito, o rippling € aplicado uma tnica vez.

O Algoritmo 2] detalha o processo ilustrado. Destaca-se que a principal diferenga em
relacdo ao Algoritmo (1| € a adi¢do de um terceiro laco na segunda posi¢ao externa, que €
responsavel pelo refinamento da primeira etapa.

A demonstra alguns resultados de detec¢des apds a aplicagdo do segundo
passo de refinamento, sendo T; = 0.99 e T, =0.5.

4.3 Modelagem da Prova de Conceito

Nesta secdo, propde-se um esbogo de arquitetura de referéncia para aplica¢des base-
adas em IoT na industria téxtil. A motivacdo para essa proposta € fornecer um direci-
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Algoritmo 1: Algoritmo para deteccdo de defeitos em grelha com CNN

Entrada: /: Imagem de entrada com tamanho arbitréario; M, N: dimensdes da
imagem redimensionada; n: tamanho dos retalhos quadrados; C: rede
neural convolucional (CNN) treinada para classificacao de defeitos; T:
limiar de confianca
Saida: /,,1044: Imagem com defeitos destacados por bordas coloridas em
retalhos classificados como defeituosos
U Ledimensionada < Redimensionar(I,M,N);
2 indices < [|;
3 rotulos < [;
4 parai=1até M/nfaca

5 para j =1 até N /n faca
6 retalho < Liegimensionadali - n: (i+1)-n,j-n:(j+1)-nl;
7 indices < indicesU (i, j);
8 (r,conf) < C(retalho);
9 se conf > T entao
10 ‘ rotulos < rotulos Ur;
11 fim
12 senao
13 ‘ rotulos < rotulos U 'good’;
14 fim
15 fim
16 fim
17 para k = | até Comprimento(rotulos) faga
18 | serotulos[k] # 'good’ entdo
19 (x,y) < indices[k];
20 DesenharBorda(ledimensionada> X» ¥» cor(rotuloslk]));
21 fim
22 fim

23 retorna /1044

CAPITULO 4. METODOLOGIA
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Figura 4.3: Descri¢do da Detec¢do com Refinamento em Ripple
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Algoritmo 2: Algoritmo para detec¢do de defeitos em grelha com refinamento
em ripple

Entrada: /: Imagem de entrada com tamanho arbitrario; M, N: dimensdes da

imagem redimensionada; n: tamanho dos retalhos quadrados; C: rede
neural convolucional (CNN) treinada para classificacdo de defeitos; T;:
limiar de confianga inicial; To: limiar de confianca para deteccao de
vizinhos

Saida: /,,,144.: Imagem com defeitos destacados por bordas coloridas em

retalhos classificados como defeituosos

U Ledimensionada < Redimensionar(I,M,N);
2 indices < [|;

3 rotulos < [;

4 parai=1até M/nfaca

5
6
7
8
9
10
11
12
13

14
15 fim

para j = 1 até N /n faca
retalho < Liegimensionadali - n: (i+1)-n,j-n:(j+1)-nl;
indices < indices U (i, j);
(r,conf) < C(retalho);
se conf > T; entao
‘ rotulos < rotulos Ur;
senao
‘ rotulos < rotulosU 'good’;
fim

fim

16 para k = | até Comprimento(rotulos) faca

17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27

28
29 fim

se rotuloslk] # 'good’ entdo
(x,y) < indices[k];
para cada (x,,y,) € Vizinhos(x,y) faca
se (xy,yy) estd dentro dos limites de Legimensionada €NtA0
retalho, < Iredimensionada[xv n: (xv + 1) N Yyy - ()7\/ + 1) : I’l];
(ry,confy) < C(retalho,);
se conf, > Ty e r, = rotulos|k| entdo
| rotulos[indice(x,,yy)] < ry;
fim

fim
fim

fim

30 para k = 1 até Comprimento(rotulos) faca

31
32
33
34
35 fim

se rotulos|k| #' good' entdo

(x,y) < indices[k|;

DesenharBorda(legimensionadas X» ¥» cox(rotulos[k]));
fim

36 retorna /,,,1.44
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(a) (b)

Figura 4.4: (a) Primeira etapa com t; = 0.99; (b) Segunda etapa com t; = 0.5
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onamento inicial sobre como sistemas e aplicacdes voltados para esse setor podem ser
estruturados de maneira genérica, servindo como base para a modelagem da plataforma
detalhada na[Subsecao 4.3.1|

Como discutido na [Subsecao 2.2.1| uma arquitetura de referéncia funciona como um
guia genérico para o desenvolvimento de sistemas alinhados as metas organizacionais de
uma empresa, pré-definindo qualidades e funcionalidades desejadas por todos os stakehol-
ders. Ela estabelece uma ponte entre 0s objetivos abstratos e o sistema final, permitindo
que arquiteturas sejam projetadas, analisadas, documentadas e implementadas de forma
controlada e gerenciada (Bass et al. 2012, de Morais Barroca Filho 2019).

No entanto, € importante destacar que a arquitetura apresentada possui limitacoes.
Uma verdadeira arquitetura de referéncia demanda uma revisao sistematica abrangente
sobre as caracteristicas de aplicacdes dentro de determinado dominio, seguida da iden-
tificacdo de requisitos comuns que possam ser instanciados em arquiteturas concretas
para atender a necessidades especificas. Sendo assim, um formalismo mais rigoroso seria
necessdrio para caracterizar adequadamente essa arquitetura como uma referéncia con-
solidada. Contudo, dada a limitacdo de tempo para a realiza¢do deste estudo mais apro-
fundado, optou-se por apresentar um modelo que, embora ainda nao consolidado como
arquitetura de referéncia, demonstra aplicabilidade e pode servir como ponto de partida
para trabalhos futuros.

O referencial apresentado nesta secdo é baseado na Reference Architecture for loT-
based Healthcare Applications (RAH), de de Morais Barroca Filho (2019), adaptado ao
contexto da industria téxtil com modificagdes especificas para atender as demandas do
setor. O diagrama da arquitetura projetada é apresentado na Embora ndo
constitua uma arquitetura de referéncia formal, este modelo orienta a modelagem da pla-
taforma de 1Q, abordada na[Subsecdo 4.3.1] e seu posterior desenvolvimento.

Na[Secao A.1} sao apresentadas e detalhadas as definicdes e fun¢des de cada uma das
camadas, componentes e servi¢os da arquitetura ilustrada, ressaltando-se que sua conso-
lidagc@o como referéncia formal pode ser objeto de estudos futuros.

4.3.1 Arquitetura de Software Concreta

Nesta subsecdo, detalha-se a ldgica por trds da modelagem da plataforma proposta,
denominada Plataforma de Inspecdo de Qualidade em Tecidos. Essa plataforma foi con-
cebida como uma PoC, com o objetivo especifico de confirmar a viabilidade e a factibi-
lidade da solucdo apresentada. Para isso, seguem-se os passos padrdo da engenharia de
software para desenvolvimento de sistemas, desde o levantamento de informacdes sobre
o processo operacional até a modelagem do software utilizando elementos visuais, como
diagramas UML.

Embora, idealmente, o processo de elicitacao de informacdes incluisse procedimentos
como observacdo em campo na planta operacional ou entrevistas com o pessoal envol-
vido para identificar dificuldades, melhorias desejadas e funcionalidades principais, neste
trabalho essa etapa foi abstraida. Partiu-se diretamente para o levantamento de requi-
sitos. Essa abordagem foi adotada porque a plataforma, embora fundamental, ndo é o
foco principal desta dissertacdo. Em vez disso, o software desenvolvido atua como uma
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ferramenta para demonstrar a viabilidade de uma solu¢ido que integra as metodologias
propostas, como os algoritmos e modelos de classificacdo baseados em aprendizado de
maquina apresentados.

O objetivo é modelar uma plataforma de 1Q baseada em aprendizado profundo que,
no minimo, aborde as questdes apontadas por Yu et al. (2022) sobre os aspectos que um
método eficaz de deteccao de defeitos em tecidos deve considerar:

1. Desbalanceamento de classes: O nimero desigual de amostras de diferentes clas-
ses pode dificultar o treinamento de modelos de detecgdo.

2. Perda de pequenos defeitos causada pelo escalonamento da imagem: Pequenos
defeitos podem ser ignorados ou distorcidos quando as imagens sdo redimensiona-
das.

3. Sensibilidade ao contexto global: A capacidade do modelo de detectar defeitos em
variados tipos de fundos e em situacdes onde a distingdo entre defeitos e o tecido é
sutil.

4. Preservacao da acuracia: O modelo ndo deve ser simplificado a ponto de com-
prometer significativamente a precisao.

A implementacdo aborda esses desafios por meio de diversas técnicas, incluindo os
algoritmos de deteccdo em grelha e refinamento em ripple, que sdo detalhados na
sobre algoritmos desenvolvidos. Esses algoritmos oferecem uma solugdo para
o desbalanceamento e a perda de pequenos defeitos, permitindo uma classificacdo local
sem perdas significativas devido ao escalonamento.

Como uma plataforma, o software deve ser concebido como um sistema extensivel,
que fornece funcionalidades centrais compartilhadas por aplicagdes complementares que
interagem com ele. Essas aplicacdes utilizam as interfaces fornecidas pela plataforma
para garantir uma interoperabilidade eficaz (Tiwana 2013). Para atender as demandas de
um sistema completo de automagao do processo de I1Q, € imprescindivel que a plataforma
incorpore alguns elementos funcionais essenciais.

Por se tratar de um sistema de inspecdo visual, a plataforma deve ser capaz de supor-
tar fluxos de video em tempo real, inicialmente de arquivos locais preexistentes. Adici-
onalmente, ela deve incluir mecanismos para o monitoramento de sessoes de inspecao,
oferecer funcionalidades para o gerenciamento dos modelos responsaveis pela detec¢ao
de defeitos, e possibilitar o treinamento de novos modelos. Para suportar esses proces-
sos, a plataforma precisa também de ferramentas para o controle dos dados de treina-
mento ¢ o rastreamento de experimentos realizados, garantindo um ambiente integrado
e eficiente para o ciclo de inspecdo e melhoria continua.

A implementacdo também deve permitir a priorizacdo de diferentes tipos de defeitos
e tecidos conforme as necessidades operacionais especificas. Ela deve incentivar o treina-
mento e uso de multiplos modelos especializados para diferentes contextos, abordando as
questdes de sensibilidade ao contexto global e preservacio da acurdcia. Essa abordagem
também possibilita que os engenheiros responsaveis experimentem diferentes modelos e
versoes de datasets, comparando-os de forma padronizada e eficiente. Ferramentas espe-
cificas de rastreamento, como Weights & Biases, ZenML e MLFlow, podem ser utilizadas
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para suportar essa funcionalidade. Na foi detalhada a ferramenta MLFlow,
utilizada na implementagao da PoC.

Dito isso, o detalhamento dos requisitos funcionais identificados para a plataforma
estdo apresentados na Esses requisitos também foram associados aos com-
ponentes e servicos da RA proposta e introduzida na de modo a viabilizar o
instanciamento do software concreto.

Tabela 4.3: Requisitos Funcionais da Arquitetura de Software e Componentes e Servigcos
da Arquitetura de Referéncia que os Atendem

ID Requisitos Funcionais Componentes e Servicos

RFO1 Consumir fluxo de imagens em tempo real | Componente de Inteligén-
para processamento cia: Servico de Perfil de

Sessdo

RF02 Registrar cada sessdo de inspecdo, incluindo | Componente de Sessdo:
imagens processadas e métricas de desempe- | Servico de Sessdes
nho

RF03 Exibir visualmente os resultados em tempo | Componente de Sessdo:
real da deteccdo de defeitos, destacando | Servigo de Monitor
dreas com problemas e categorizando o tipo
de defeito

RF04 Facilitar a criacdo de datasets customizados | Componente de Dados:
com suporte para inclusio, exclusdo e rotu- | Servico de Datasets
lagem de imagens

RFO05 Permitir treinamento de modelos de aprendi- | Componente de Processos:
zado de mdquina por meio de dados adquiri- | Servico de Treinamento de
dos e/ou conjuntos de dados personalizados | Modelos

RF06 Armazenar versdoes de modelos treinados e | Componente de Processos:
facilitar a comparagdo entre eles por métri- | Diretério de Modelos
cas, como precisdo e tempo de inferéncia

RF07 Controlar o rastreamento dos experimentos | Componente de Processos:
de treinamento, registrando métricas, como | Servico de Rastreamento
acurécia, recall, curva de perda, entre outros

Para atender a esses requisitos funcionais, foram especificados 24 casos de uso, de-
talhados na Esses casos abrangem as funcionalidades dos trés principais sis-
temas que compdem o backend da plataforma: o gerenciador de sessdes, que contempla
RF01, RF02 e RF03 (Figura A.T| e [Tabela A.6); o gerenciador de datasets, que contem-
pla RF04 (Figura A.2|e[Tabela A.7); e o gerenciador de processos, que contempla RF05,
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RF06 e RF07 (Figura A.3|e[Tabela A.g]).
Os requisitos ndo funcionais (RNFs) identificados sdo apresentados na

estando também associados aos componentes e servigos da arquitetura proposta.

Com relacdo aos RNFs e a implementacao da PoC, conforme detalhado na|Secdo 5.2}
nenhum RNF foi implementado nesta fase inicial. No entanto, sua implementagdo esta
prevista para trabalhos futuros, visando aprimorar a disponibilidade e a seguranca da pla-
taforma.

Tabela 4.4: Requisitos Nao Funcionais da Arquitetura de Software e Componentes e Ser-
vigos da Arquitetura de Referéncia que os Atendem

ID Requisitos Nao Funcionais Componentes e Servicos

RNFO1 | Permitir apenas que usudrios autenticados te- | Componente  de  Se-
nham acesso a plataforma (Seguranca) guranga: Servico de

Autenticacdo

RNF02 | Gerar um sinal de alerta caso seja detec- | Componente de Deteccao
tada degradagdo de algum processo funcio- | de Falhas: Servico de De-
nal, como performance de algum modelo es- | tec¢cdo de Degradagdo do
pecifico, ao longo de multiplas sessoes, afe- | Modelo
tando sua consisténcia (Disponibilidade)

RNFO03 | Detectar e tratar excecdes durante o proces- | Componente de Recupera-
samento de dados ou treinamento de mode- | ¢do de Falhas: Servico de
los, como auséncia de resposta de compo- | Tratamento de Excecdes
nente ou servigo ou perda de conexao com
o banco de dados (Disponibilidade)

Na arquitetura de referéncia apresentada na os elementos relevantes aos
requisitos identificados estdo destacados em vermelho. Dentre os componentes ressal-
tados, apenas os que compdem a Camada de Servico e a Camada de Aplicacdo foram
efetivamente implementados na PoC, conforme descrito na[Se¢do 5.2

Essa decisdo se deve a indisponibilidade de acesso, durante a elaboragdo desta dis-
sertacdo, as dependéncias operacionais e aos equipamentos mencionados. Consequente-
mente, todos os testes foram realizados localmente, utilizando arquivos de feeds de video
de inspe¢do simulados.

Na sequéncia, apresenta-se o diagrama de componentes da plataforma proposta. Como
ilustrado na [Figura 4.7, o diagrama € instanciado a partir dos blocos relevantes identifi-
cados na arquitetura de referéncia, considerando os requisitos levantados. Esses blocos
sdo detalhados individualmente na Conforme discutido na [Subsecao 2.2.3]
a principal funcio desse diagrama € representar a comunicagdo entre 0s componentes e
especificar as interfaces por meio das quais eles interagem.

Conforme mencionado anteriormente, devido a indisponibilidade de acesso a equipa-
mentos e dependéncias operacionais, alguns componentes ndao foram implementados na
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Figura 4.6: Arquitetura de Referéncia com elementos destacados para Plataforma de Ins-
pecao de Qualidade em Tecidos
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plataforma PoC. Em especial, o Componente de Inteligéncia, o Componente de Gateway
e os Dispositivos ndo foram codificados.

A implementacdo desses elementos estd prevista para futuras etapas, quando se dispor
dos recursos necessdrios para testes completos em um ambiente operacional real.

Componente de Dados

API Datasets

¢ | T

Cliente MLFlow Aplicagdes de Ciéncia de Dados
Componente de Processos | fremmeememe e e >

API Processos

0 O 0]

2] £]
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Figura 4.7: Diagrama de Componentes: Plataforma como Instancia de Componentes da
Arquitetura de Referéncia

Dito isso, conforme ilustrado na o fluxo de dados durante uma operagéo
online tem origem nos dispositivos. As cameras instaladas coletam essas informagdes,
que ficam disponiveis por meio do servico de rede do Componente Gateway. Esse servigo
atribui a cada dispositivo um IP publico e uma porta especifica, utilizando a técnica de
port forwarding.

O componente de inteligéncia, conforme ilustrado na inicia a coleta do
fluxo de video em formato RAW por meio do Servico de Perfil de Sessao, associando-
0 a uma sessdo operacional em andamento. Em seguida, trata esses dados de video,
transformando-os em imagens em um formato padrdo (PNG, JPEG) e vinculando-os aos
metadados da sess@o atual, disponibilizando-os em sua interface. Esses metadados in-
cluem um identificador, o caminho de acesso as cameras associadas e a data de inicio da
operacdo, em formato padrao (JSON, YAML). Para permitir a coleta simultdnea de mul-
tiplos fluxos de video, € criada uma thread para cada fluxo, e essa associacao € registrada
em um banco SQLite.

O servico de persisténcia de informagdes requisita periodicamente esses dados de
imagem associados, de forma proporcional a velocidade da inspecdo. A ideia é que,
quanto mais rapida for a rolagem do tecido durante a tecelagem ou revisao, maior serd a
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frequéncia de captura das imagens.

Ao final, duas interfaces sdo disponibilizadas: uma contendo todas as imagens da
sessdo e outra com as imagens da sessdo acompanhadas dos metadados associados.

Completando o ciclo operacional online, no Componente de Sessdo ilustrado na
tanto o Servico de Monitor, que opera sobre as informagdes da sessdo atual,
quanto o Servico de Sessdes, que acessa os dados persistidos de sessdes anteriores, utili-
zam a interface de imagens e metadados de sessdo para disponibilizar a API de sessdes.
O servigo de monitor também faz uso da API de processos para obter os modelos de
classificagdo utilizados nas tarefas de inferéncia. A API de sessdes gerada pode ser con-
sumida por outras aplicacdes da plataforma, sendo mais comumente usada por aplicacdes
operacionais, como o Aplicativo de Monitoramento de Sessdo e o Aplicativo de Gerenci-
amento de Sessdes. Ambas as aplicagdes utilizam o Servi¢o de Autenticacdo, garantindo
que apenas usudrios cadastrados possam acessar esses Servigos.

O componente de processos, ilustrado na ¢ composto pelos Servigos de
Diretério de Processos, que agrega, neste caso, uma biblioteca de modelos de classificacao

a ser disponibilizada ao Componente de Sessdo e ao Servi¢o de Treinamento. Este dltimo
realiza o treinamento dos modelos base com o auxilio da API de datasets, disponibili-
zando uma interface de monitoramento para o Servigo de Rastreamento. Essa interface
¢ integrada ao framework MLflow, permitindo o acompanhamento dos experimentos, a
persisténcia de parametros e métricas em um banco SQLite, € 0 armazenamento de arte-
fatos gerados em um caminho de disco especificado. O servi¢co também disponibiliza a
interface nativa do MLflow, possibilitando a visualizacdo dos experimentos e a realizacao
de andlises detalhadas pelos engenheiros responsaveis.

Além disso, o componente de processos utiliza o Servico de Deteccdo de Degradacao
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de Processo, que alerta os responsdveis sobre possiveis degradacdes no desempenho dos
modelos ao longo de multiplas sessoes, € o Servi¢o de Tratamento de Excecdes, que ge-
rencia erros gerados durante os processos offfine de treinamento de modelos, entre outros.
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Figura 4.11: Diagrama de Componentes: Detalhamento do Componente de Processos

Por fim, o Componente de Dados, ilustrado na [Figura 4.12] é composto pelo Servico
de Dados, responsavel por receber imagens de sessao por meio da interface disponibili-
zada pelo Componente de Inteligéncia, bem como via API de dataset, através de uploads
realizados diretamente pelo usudrio. Essa API oferece funcionalidades para gerenciar os
dados disponiveis no processo de treinamento de modelos, abrangendo opera¢des como
criacdo, exclusdo, aumento (augmentacdo), mescla e rotulagem de dados.

A API é consumida por aplicacdes voltadas a ciéncia de dados, incluindo o Aplica-
tivo de Gerenciamento de Datasets, o Aplicativo de Gerenciamento de Processos, que
utiliza a API de processos, e o Aplicativo de Rastreamento de Experimentos, que acessa
o cliente do MLflow. Assim como as aplica¢Oes operacionais, as aplicagdes de ci€éncia de
dados utilizam o Servico de Autenticac@o para assegurar que apenas usudrios autorizados
tenham acesso aos servigos internos.

O diagrama de classes apresentado na[Figura 4.13|descreve a estrutura de entidades da
plataforma, representando as principais classes, seus atributos e os relacionamentos entre
elas.

A classe User representa os usudrios do sistema, que podem iniciar sessdes operacio-
nais (Session), criar datasets (Dataset) e versdes de modelos (ModelVersion).

Cada Session deve estar associada a uma ou mais cameras, registradas na classe Ca-
mera, que capturam imagens para a detec¢ao de defeitos. Os defeitos detectados durante
a Session sdo armazenados na classe Defect, que contém informacdes sobre a posi¢do e
a classe do defeito. Esses defeitos ficam associados a Session em que foram encontra-
dos. Além disso, para a criacdo de uma Session, € necessario definir uma ModelVersion
especifica, que serd utilizada durante a operagao.
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A classe ModelVersion representa uma instancia de treinamento do modelo, arma-
zenando dados como precisdo, configuracao de treinamento e o Dataset utilizado. Ja a
classe Model descreve o modelo base, incluindo sua arquitetura e caracteristicas, como
tamanho.

Os dados usados para treinar os modelos sdo organizados em Datasets, conjuntos
de imagens processadas para o treinamento. Quando um Dataset estd em processo de
rotulamento, ele € gerido pela classe Process, que representa um Dataset em estado in-
termedidrio, ainda ndo pronto para o treinamento até que as etapas de rotulamento sejam
concluidas.

Durante a criacdo de uma ModelVersion, o Dataset pode ser associado a uma Aug-
mentationRecipe, uma receita de aumento de dados que expande o conjunto de dados
aplicando transformacdes, como espelhamento, rotagdo e ajuste de brilho/contraste. Es-
sas receitas podem ser configuradas de forma independente e, opcionalmente, associadas
a uma ModelVersion no momento da configuracdo do treinamento.

4.4 Criacao e Preparacao do Dataset

Nesta dissertacdo, foi utilizada uma base de dados adaptada a partir do Textile Tex-
ture Database (TILDA), desenvolvido pelo grupo alemao de anélise de texturas do DFG
(Deutsche Forschungsgemeinschaft) (DFG Working Group Texture Analysis 1996). O
dataset original contém 7 classes de defeitos em tecidos e uma classe sem defeitos, com
50 imagens em escala de cinza por classe, totalizando 400 imagens. As imagens t€ém
resolucao de 768x512 pixels.

Para atender as necessidades do contexto industrial de detecc@o de defeitos, foi criada
uma versdo modificada do dataset, denominada TILDA 400 (64x64 patchesﬂ Devido
a alta similaridade entre duas das sete classes originais, estas foram mescladas, resul-
tando em um total de cinco classes: sem defeitos (good), buraco (hole), objetos (objects),
mancha de 6leo (0il spot) e erro de linha (thread error). Inicialmente, as imagens fo-
ram redimensionadas de 768x512 para 512x512 pixels. Em seguida, foram segmentadas
em retalhos de 64x64 pixels, cada um classificado manualmente com base nas mdscaras
de classe originais. Esse processo resultou em um aumento significativo no nimero de
imagens, conforme ilustrado na[Figura 4.14

Como esperado, a classe good estd super-representada, uma vez que, em imagens de
tecidos, a maior parte da superficie tende a estar livre de defeitos, resultando em uma
distribuicdo desbalanceada entre as classes.

Para reduzir o desbalanceamento entre as classes, foi realizado um undersampling na
classe good, limitando-a a 1000 amostras. Em seguida, aplicou-se aumento de dados, ou
data augmentation, para aumentar o nimero de imagens nas classes menos representadas,
utilizando as bibliotecas OpenCV e Albumentations. Esta ultima oferece uma ampla gama
de transformacdes avangadas para manipulacdo de imagens. As transformacgdes aplicadas
foram:

Yhttps://www.kaggle.com/datasets/angelolmg/tilda-400-64x64-patches
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* HorizontalFlip: Inverte aimagem horizontalmente com uma probabilidade de 50%
(p=0.5). Isso ajuda a criar variacdes em que o padrao € refletido lateralmente.

* VerticalFlip: Inverte a imagem verticalmente, também com uma probabilidade de
50% (p=0.5), gerando variagdes de padrdes refletidos no eixo vertical.

* RandomRotate90: Rotaciona a imagem em incrementos de 90 graus com uma pro-
babilidade de 50% (p=0.5), permitindo que a orientacdo da imagem seja alterada
sem modificar o contetddo visual.

* Rotate: Rotaciona a imagem por um angulo aleatério entre 0 e 180 graus (1imit=180),
com uma probabilidade de 75% (p=0.75). A interpolacdo utilizada é cv2.INTER_LANCZO0S4,
que utiliza o0 método de Lanczos sobre uma vizinhanca 8x8; e o modo de borda
utilizado € cv2.BORDER_REFLECT, que reflete as bordas da imagem para evitar ar-
tefatos.

* RandomBrightnessContrast: Ajusta aleatoriamente o brilho e o contraste da ima-
gem, com uma probabilidade de 75% (p=0.75). Isso simula diferentes condi¢des
de iluminacao, aumentando a robustez do modelo.

A[Tabela 4.5|a seguir resume as transformagdes aplicadas no processo de aumento de
dados:

Tabela 4.5: Transformagdes aplicadas no processo de aumento de dados utilizando bibli-
oteca Albumentations

Transformacao Descricao Probabilidade (p)
HorizontalFlip Inversdo horizontal da imagem 0.5
VerticalFlip Inversdo vertical da imagem 0.5
RandomRotate90 Rotagdo em incrementos de 90 graus 0.5
Rotate Rotagdo aleatéria entre O e 180 graus 0.75
RandomBrightnessContrast Ajuste de brilho e contraste 0.75

Essas transformacgdes garantem que o modelo de classificagdo receba uma maior di-
versidade de imagens durante o treinamento, o que contribui para sua capacidade de ge-
neraliza¢do. Ao aplicar varia¢des controladas, o aumento de dados também ajuda a evitar
problemas de overfitting, ao mesmo tempo em que simula diferentes condi¢cdes do mundo
real, como variacdes de orientacdo e iluminagdo.

A apresenta a taxa de aumento aplicada a cada classe apds o processo de
aumento de dados.

Como resultado, obteve-se o total final de imagens por classe, conforme ilustrado na
totalizando 25125 imagens.

A apresenta amostras dos retalhos gerados apds o processo de segmenta-
cdo e data augmentation.

Finalmente, o dataset foi dividido em trés subconjuntos: treino, validacdo e teste, nas
propor¢des de 70%, 20% e 10%, respectivamente. A distribui¢do de imagens por classe
em cada subconjunto estd ilustrada na|Figura 4.1°/
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Tabela 4.6: Taxa de aumento por classe

Classe Taxa de Aumento
good 5
objects 6
hole 15
oil spot 8
thread error

Distribui¢ao Final do Numero de Imagens (Retalhos) por Classe
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Figura 4.15: Distribuicdo final de imagens por classe apds aumento de dados
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Figura 4.16: Amostras de retalhos apds o processo de segmentacdo e aumento de dados
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Capitulo 5

Experimentos e Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos nos experimentos, a andlise comparativa
dos modelos e a implementacdo da PoC da plataforma. A mostra as métricas
de desempenho e compara o desempenho dos modelos avaliados com o estado da arte,
utilizando uma base de dados comum. Na detalha-se a implementagdo da
PoC da Plataforma de Inspe¢do de Qualidade em Tecidos, abordando suas interfaces e
funcionalidades.

5.1 Dados Obtidos

5.1.1 Meétricas dos Experimentos

A apresenta as métricas de desempenho dos oito modelos testados até 100
épocas de treinamento. Os dois primeiros, Jing et al. e Sandhya et al., foram selecionados
da literatura por adotarem metodologias mais alinhadas a abordagem deste experimento.

Tabela 5.1: Métricas de Desempenho de Classificacio entre Modelos (100 Epocas)

Modelo Precisao (%) | Recall (%) | F1 Score (%) | Acuracia (%)
Jing et al. 55.66 55.10 55.32 55.12
Sandhya et al. 50.07 4491 42.25 44.86
YOLOV5n 58.55 49.57 45.08 49.68
YOLOv5s 60.11 50.01 47.34 50.14
YOLOv5Sm 21.33 26.91 15.22 27.07
YOLOvS8n 83.55 79.61 80.13 79.60
YOLOVS8s 88.18 86.96 87.18 86.96
YOLOvV8m 90.96 90.34 90.47 90.35

A [Tabela 5.2| apresenta uma comparacdo das velocidades de execucdo entre os mo-
delos treinados apds 100 épocas. J4 a|Figura 5.1| oferece uma visualizagdo complemen-
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tar, onde os pontos mais préximos do canto superior esquerdo indicam melhores desem-
penhos, representando modelos que combinam alta acurdcia com menor tamanho e/ou
tempo de inferéncia.

Tabela 5.2: Acuracia, Tempos de Inferéncia, Parametros Treindveis e Tempo de Treino
entre Modelos (100 Epocas)

Modelo Acuracia (%) | Inferéncia (ms) | Parametros (M) | Treino (min)
Jing et al. 55.12 0.0016 6.46 21.92
Sandhya et al. 44.86 0.089 54.56 50.57
YOLOvV5n 49.68 0.4 1.9 23.33
YOLOVS5s 50.14 0.6 7.2 23.55
YOLOv5m 27.07 1.0 21.2 30.43
YOLOVS8n 79.6 0.4 3.2 52.10
YOLOVSs 86.96 0.4 11.2 52.70
YOLOv8m 90.35 0.5 25.9 68.18
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Figura 5.1: Acurécia (%) vs Parametros (M) e Acurécia (%) vs Tempo de Inferéncia (ms)
entre Modelos (100 Epocas)

As Figuras e[5.6/mostram as matrizes de confusdo obtidas para os trés princi-
pais modelos testados no subset de validacdo: Jing et al. Sandhya et al. e YOLOv8m. Ja
as Figuras[5.3] [5.5|e[5.7) apresentam as curvas de loss (perda) e acurdcia durante o treina-
mento desses mesmos modelos. As matrizes de confusdo e curvas referentes aos demais

modelos estao disponiveis no |Apendice Al
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Matriz de Confusao - Sandhya et al. (100 épocas)
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5.1.2 Anadlise e Interpretacao

Sobre o dataset, a aplicagao de aumento de dados no TILDA € recomendada, uma vez
que o numero de exemplos em certas classes € bastante reduzido (e.g. 337 para classe
hole e 620 para thread error), como mostrado na[Figura 4.14 Com poucos exemplos por
classe, os modelos podem sofrer de underfitting, comprometendo seu desempenho.

As transformagdes descritas na foram selecionadas empiricamente, bus-
cando refletir possiveis variagdes de rotacao e iluminacdo observadas em uma instalagdo
padrdo. Essas transformacdes auxiliam na capacidade de generalizacdo do modelo, mas
ndo constituem uma lista exaustiva — outras transformacgdes podem ser escolhidas con-
forme a situacdo. Por essa razdo, na implementacdo da arquitetura de referéncia ilustrada
na[Figura 4.5] foi incluido um médulo neutro e opcional de receitas de augmentagao, per-
mitindo que as transformagdes sejam ajustadas as necessidades especificas da operacao.

Dito isso, os valores de aumento de dados descritos na assim como a
propor¢ao de split para os subsets de treino, validacao e teste (70/20/10), sdo considerados
razodveis conforme as praticas comuns.

Ainda sobre o dataset, a justificativa para o uso do algoritmo de detec¢do em grelha
€ que ele gera um nimero ainda maior de exemplos de treinamento, uma vez que nao ha
uma grande quantidade de bases de defeitos em tecidos disponiveis para treinar modelos
com imagens inteiras. Além disso, como a detec¢do ocorre regionalmente em cada ima-
gem, sendo cada regido independente, a solug¢do se torna "embaracosamente paralela”,
permitindo sua divisdo em multiplas threads de inferéncia. Sabendo-se o nimero de pat-
ches de entrada para cada imagem, o paralelismo pode ser explorado para acelerar ainda
mais o procedimento, distribuindo a carga de inferéncia regional entre varias threads e/ou
processos.

O modelo que mais se destacou em possiveis aplica¢des praticas foi o YOLOVSs.
Conforme os resultados apresentados na[labela 5.1} esse modelo obteve a segunda melhor
acurdcia, alcancando 86,96%, ficando atrds apenas do YOLOv8m. Esse valor supera a
média de 80% de acurécia de inspetores humanos. Além disso, 0 YOLOv8s demonstrou
a melhor relacdo entre tamanho e acurdcia, bem como entre laténcia e acurdcia, como
ilustrado na

Com um tempo de inferéncia de 0,4 ms por patch de 64x64 pixels, podemos calcular
a velocidade tedrica de deteccao ao processar uma imagem completa de 512x512 pixels.
O ndmero total de patches por imagem ¢é:

512 x 512
64 % 64 =64

Assim, o tempo total de detec¢ao por imagem (7y,.) € a frequéncia de deteccao (Fy..)
sdo dados por:

Tjec = 0,0004 x 64 = 0,0256 s/imagem
(5.1

Fliec = = 39,0625 imagens/s

dec

Agora, considerando que o tecido em questdo possui 2 metros de largura, e que cada
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imagem de 512x512 pixels cobre 20 cm?, precisamos de 10 imagens para cobrir toda a
largura do tecido (ou seja, em uma faixa horizontal de 20 cm de altura), sendo a drea total

de:
area total da faixa horizontal = 2m x 20cm = 4000 cm?

O ndmero de faixas detectadas por segundo é:

imagens/s 39,0625
imagens/faixa 10

faixas/s = = 3,90625 faixas/s (5.2)

Logo, o nimero de faixas processadas por minuto sera:

faixas/min = 3,90625 faixas/s x 60 s/min = 234,375 faixas/min (5.3)

Sabendo que cada faixa, ou area de detec¢do completa, possui 20 cm de altura, pode-
mos calcular a velocidade maxima tedrica de deslocamento do tecido (V,,.), expressa em
metros por minuto:

Viee = 234,375 faixas/min x 0,2 m/faixa = 46,875 m/min 5.4)

Isso significa que, sob as condicdes descritas, a inspe¢do pode teoricamente operar a
uma velocidade de aproximadamente 46,875 metros por minuto em uma GPU NVIDIA
Tesla P100.

Esse valor é consideravelmente superior a velocidade maxima observada na inspecao
manual, que varia entre 15 e 20 m/min. No entanto, € importante destacar que esses
calculos desconsideram potenciais overheads, como 0s custos computacionais adicionais
relacionados a preparagdo, transmissdo e processamento dos dados, bem como o campo
de visao da camera e o comprimento total do tecido, fatores que podem impactar as métri-
cas de desempenho final. Por outro lado, técnicas de otimizac¢do pds-treinamento, como
a poda de modelos (pruning), podem reduzir significativamente o tamanho do modelo e
diminuir o tempo de inferéncia, desativando conexdes e neurdnios pouco utilizados.

Modelos apresentados na literatura, como os de Jing et al. e Sandhya et al., demons-
tram tempos de inferéncia significativamente menores em comparacdo com os modelos
da familia YOLO, sendo 250 e 4,5 vezes mais rapidos, respectivamente. No entanto, seu
desempenho em termos de classificacdo foi notavelmente inferior. Em cenarios mais sim-
ples, com menos classes ou padrdes mais evidentes, modelos como o de Jing et al. podem
atingir uma acurdcia aceitdvel, justificando seu uso pela significativa redu¢do de laténcia.
Além disso, testes subsequentes com o modelo Jing et al. indicaram que a aplicacdo de
dropout na saida da primeira camada FC aumentou a acuricia em cerca de 8%, embora
ainda inferior aos modelos mais recentes da familia YOLO.

Ja Sandhya et al. ndo obteve resultados satisfatérios, alcangcando uma acuricia final
de 44,86% e gerando um numero elevado de falsos negativos, especialmente para as clas-
ses ‘objects’, ‘oil spot’ e ‘thread error’, conforme ilustrado na matriz de confusido na
Embora o modelo tenha o maior nimero de pardmetros e baixa velocidade
de inferéncia em comparac¢do com os demais, sua ma performance sugere que o dataset,
composto por 17587 imagens de treinamento, ndo seja grande o bastante para saturar a
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rede, resultando em underfitting. Isso parece plausivel ao comparar com o treinamento
original do AlexNet, que utilizou cerca de 1,2 milhdes de imagens de alta resolug@o para
1000 classes diferentes (Krizhevsky et al. 2012).

Vale destacar também o problema de falsos positivos inerente ao algoritmo de grelha,
conforme observavel na Como o algoritmo assume que todo retalho per-
tence inicialmente a classe padrio (good), alterando essa classificacdo apenas se outro
defeito superar um limiar de confianca T, os valores para essa classe tendem a ser supe-
restimados. Esse efeito é reconhecido como uma limita¢do e merece uma andlise mais
aprofundada em trabalhos futuros.

5.2 Implementacao da Plataforma

Nesta secao, € detalhada a implementacdo da PoC da Plataforma de Inspecao de Qua-
lidade em Tecidos, destacando as interfaces que a compdem e suas principais funcio-
nalidades. Essas interfaces proporcionam o ambiente de interagdo para os profissionais
operacionais € os engenheiros/técnicos responsdveis por operar € alimentar o sistema.
Além disso, todo o cédigo-fonte do sistema implementado estd disponivel publicamente
no repositério do GitHu

A seguir, s@o apresentadas as principais telas da plataforma:

a) A Tela Inicial € a principal interface operacional da aplica¢do, onde o usudrio con-
trola a sessdo e visualiza seus elementos descritivos essenciais. Nesta tela, o usudrio pode
selecionar o feed de video da camera conectada e escolher um modelo de classificacao
dentre as opcoes disponiveis no menu suspenso vinculado ao diretério de modelos. A
interface exibe informacdes essenciais da sessdo, incluindo o nimero da sessdo, tempo
decorrido em segundos, nimero de capturas da camera, velocidade do tecido rolante em
metros por minuto, posi¢do do tecido desde o inicio da sessdo em metros e o nimero total
de defeitos detectados até o momento.

No lado esquerdo da tela inicial, a captura de video atual € exibida, com os defeitos de-
tectados destacados. No lado direito, um gréafico de dispersao fornece uma representa¢ao
visual da localizacdo dos defeitos detectados. Os eixos do grafico correspondem a posi¢ao
vertical e horizontal de cada defeito ao longo do tecido. Diferentes cores sdo usadas para
representar diferentes classes de defeitos, garantindo que o usudrio possa diferencid-los
facilmente. A demonstra a implementacéo da tela inicial descrita.

b) A Tela de Detalhes oferece um sumario basico sobre cada um dos defeito detec-
tados durante a sessdo atual. Esta tela exibe informacdes abrangentes para cada defeito,
incluindo a posicao do quadro, que indica o indice do quadro capturado onde o defeito
apareceu, e o indice do quadro, que mostra a posi¢ao especifica do quadro dentro do feed
de video onde o defeito foi detectado. Detalhes adicionais incluem o nome da camera que
capturou o defeito, a classificacdo do defeito e o nivel de confianca na classificagdo.

Além disso, a tela exibe as coordenadas X e Y do defeito dentro do quadro origi-
nal, medidas em pixels, bem como a data e hora exatas da captura, formatadas como
dd/MM/aa hh:mm. Por fim, cada entrada também conta com a imagem do defeito, per-

Ihttps://github.com/angelolmg/textile-defect-detection-app
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Figura 5.8: Tela de Inicio

mitindo que o usudrio ateste visualmente o mesmo. A tela de detalhes

¢ ilustrada na

= Defect detection app
Details

m Frame Position Frame Index Camera Class Confidence Position X Position ¥ Time

1 1 19 cam.0 hole 9290% 28 384 10/8/24,4:4937 P
2 3 357 cam.0 hole 96.06% 68 128 10/8/26,4:49:49 P
3 5 505 cam.0 hole 9884% 28 192 10/8/26,4:5001 PM
. 5 505 cam.0 hole 95.65% 128 320 10/8/26,4:5001 PM
5 5 505 cam.0 hole 75.98% 128 384 10/8/26,4:5001 PM
6 6 78 cam.0 hole 93.29% 128 128 10/8/26,4:5007 PM
7 6 78 cam.0 hole 98.19% 512 192 10/8/24,4:5007 PM
s 7 833 cam.0 hole 9587% e as8 10/8/24,4:5013 PM
o 7 833 cam.0 hole 6321% e 384 10/8/24,4:5013 PM
10 s 952 cam.0 hole 91.92% o o 10/8/24,4:50:19 PM

£ sendra@example.com

i
L]

Figura 5.9: Tela de Detalhes

¢) A Tela de Listagem de Datasets oferece uma visao organizada de todos os datasets

disponiveis que podem ser utilizados para o treinamento de novos modelos.

Cada dataset

€ acompanhado de informagdes-chave, como o ID do dataset, nome, nimero de patches
(ou amostras), tamanho dos patches em pixels e nomes das classes incluidas no dataset.
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Além disso, um botdo "View" (visualizar) permite que os usudrios inspecionem as ima-
gens dentro de cada dataset. A listagem é apresentada em estilo paginado, facilitando a
navegacdo e visualizacao de amostras.

Abaixo da listagem de datasets, ha uma sec¢do dedicada aos processos. Um processo
refere-se a um dataset que estd atualmente em construciao. Isso ocorre quando novos
dados foram carregados e um novo dataset esta sendo criado, mas as imagens ainda nao
foram completamente recortadas e rotuladas. Para cada processo, a tela fornece detalhes
como o numero total de imagens, o nimero de imagens restantes a serem recortadas e
rotuladas, a largura e altura de redimensionamento (indicando como as imagens originais
foram redimensionadas) e um botdo "Patch" (recortar), que permite ao usudrio retomar o

processo de rotulagem. A mostra a tela de listagem implementada.

= Defect detection app £ sandra@example.com
Home
Details

Datasets

Datasets

D Name Total Patches Patch Size (px) Class Names

Upload images
1 dad00-64-64 25600 o objectsthread erroroi spot hole good

Register Recipe

O  Models

Processes
D Name Total Images Images Left Resize Width (px) Resize Height (px) Patch Size (px) Class Names
mydoa s 3 20 320 @ go0d,hale,objects il spot thread erro =3

asetB08 3 768 512 32 good, hole objects,oil spot.thread e

Copyright © 2011
Al trademarks or

Figura 5.10: Tela de Listagem de Bases de Dados

d) A Tela de Upload permite ao usudrio carregar imagens brutas para recorte. Nessa
tela, o usudrio pode criar um novo dataset inserindo ou selecionando um nome, ou optar
por um dataset ja existente para receber as imagens recortadas. Ao escolher um dataset
existente, € necessdrio herdar caracteristicas como o tamanho dos patches e os nomes das
classes, garantindo o correto funcionamento do processo de fusdo.

Além disso, o usudrio pode optar por fazer o upload de um dataset totalmente estrutu-
rado, ja recortado e rotulado. Nesse caso, € necessdrio incluir o arquivo de metadados cor-
respondente, denominado metadata. json. Tanto o dataset quanto os metadados devem
estar juntos em um arquivo compactado, como . zip, conforme detalhado na

e) A Tela de Recorte foi projetada para permitir que o usudrio destaque manual-
mente os defeitos em cada imagem, dividindo-a em se¢des quadradas, semelhante a um
CAPTCHA. O usudrio pode selecionar a regido especifica onde um defeito estd localizado
dentro desses quadrados. Botdes de navegacdo estdo disponiveis para avangar e retroce-
der entre as imagens, permitindo que o usudrio revise e destaque os defeitos em cada
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Figura 5.11: Tela de Upload de Imagem

uma. Um menu suspenso permite selecionar qual defeito destacar, € um botao "Submit"
(submeter) finaliza os destaques.

ApOs a submissao, essas informacdes sdo utilizadas para criar um dataset final de
patches. Os quadrados que contém defeitos destacados sdo separados em diferentes pastas
correspondentes a cada classe de defeito. As imagens que ndo forem destacadas sdao
automaticamente colocadas em uma pasta de classe padrdo, tipicamente a classe "good"
(boa), que representa imagens sem defeitos.

Além de criar o dataset de patches, o sistema gera metadados em formato JSON.
Esses metadados incluem informagdes basicas como o nome do dataset, o nimero total
de imagens originais, as dimensdes de redimensionamento e o nimero de patches em cada
classe. Caso aplicado, esses metadados sdo necessdrios para o servigco de integridade, que
verifica a integridade do dataset antes de usa-lo para treinamento.

Se o usudrio sair da tela antes de submeter, a sessdo de recorte atual € salva como
um processo. Essa sessdo pode ser retomada posteriormente clicando no botao "Patch"
(recortar) no respectivo processo, como mostrado na A tela de recorte é
ilustrada na

f) A Tela de Registro de Receita de Aumento de Dados permite que o usudrio insira
uma receita de aumento, que pode ser adicionada ao diretdrio de receitas. Uma receita de
aumento, ou receita de augmentagao, € uma etapa opcional nos dados utilizados durante
o processo de treinamento, onde uma "receita" — uma série de operacdes potenciais — €
aplicada a cada imagem no dataset final para aumentar o nimero de amostras.

Nesta tela, o usudrio pode definir o nome da receita e configurar as probabilidades (p)
para varios tipos de aumentos a serem aplicados, sendo 0% o valor padrdo. Entre os au-
mentos disponiveis estdo flips verticais e horizontais, rotacdo aleatoria, ajustes aleatérios
de brilho e contraste, efeitos de desfoque, entre outros.
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= Defect detection app £ sandra@example.com

Patching Component

23

004jpg

Chonsa a class o mrk (cefauk cless s pooc):

Copyright © 2011-2024 Defect detection app Inc.
Al rademarks or registered trademarks are property of their respective owners.

Figura 5.12: Tela de Recorte de Imagem

Essa personalizacao permite que os usudrios apliquem diferentes niveis de aumento
de dados conforme as necessidades do treinamento do modelo, melhorando assim a diver-
sidade do dataset de treinamento. A tela ¢ ilustrada na [Figura 5.13|conforme descrigao.

Defect detection app O s @example.com

Register Augmentation Recipe

Registered Recipes

RecipeName  Horzontal Fip Vertcal Fip Random Rotate 90 Rotate Random Brighiness Contrast Advanced Bur Gauss Noise: Unsharp Mask

Figura 5.13: Tela de Receitas de Augmentacao

g) A Secao de Listagem de Modelos, localizada na tela do gerenciador de modelos,
oferece ao usudrio uma lista de modelos treinados disponiveis para inferéncia. Nesta
listagem, o usudrio pode visualizar informacdes essenciais sobre cada modelo, como o
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nome do modelo, precisdo top-1, dataset de treinamento utilizado, receita de aumento
aplicada (se houver), descricado do modelo e arquitetura do modelo.

Além disso, hd um botdo de acdo ao lado de cada modelo, permitindo que o usuério
exclua permanentemente modelos especificos do diretério. Essa acdo removerd o modelo
e seus artefatos associados. No entanto, as informagdes do experimento relacionadas ao
modelo excluido ainda estardo disponiveis no servico de rastreamento de experimentos e
precisardo ser excluidas manualmente, se desejado. A ilustra o componente
secdo de listagem de modelos.

= Defect detection app £ sandra@example.com

Home

Details.

Models

Datasets

Name Accuracy y Training Dataset Augmentation Recipe Description Model Architecture Actions

66,14 ida400-64-64 sample recipe 1 No description available yolovs-cis.pt

yoloven-cls-e20 64.28¢ ildad00-64-64 Sample recipe 1 No description available yoloven-cls.pt

olovss-cls-T1e20-5 74.62% ildad00-64-64 sample recipe 1

2
z
&

Train New Model

Model Name:

Figura 5.14: Secdo de Listagem de Modelos

h) A Secao de Treinamento de Modelos, dentro da tela do gerenciador de modelos,
permite ao usudrio treinar novos modelos que estardo disponiveis através do servico de
diretério de modelos. Nesta se¢do, o usudrio pode configurar varios aspectos do processo
de treinamento do modelo.

Em relacdo ao modelo, o usudrio pode definir o nome do modelo, selecionar a arqui-
tetura desejada e especificar o nimero de épocas para o treinamento. Quanto ao dataset,
o usudrio pode escolher qual dataset utilizar (pelo nome), optar por aplicar uma receita
opcional de aumento de dados e definir a propor¢do de divisdo entre treino, validacdo e
teste. Além disso, o usudrio pode configurar opcionalmente uma semente para o processo
de treinamento e aumento de dados, assegurando a reprodutibilidade dos resultados.

Ap6s o usudrio configurar essas opgdes, as informagdes sdo enviadas para o servico
de dataset e para o servi¢co de modelos para processamento. Ao término do treinamento,
o modelo estard disponivel através do servico de diretorio de modelos. A secao de treina-
mento de modelos € ilustrada na [Figura 5.13]

i) A Tela de Listagem de Experimentos ¢ voltada para os analistas de dados e pes-
soal responsdvel pela confeccao dos modelos. Esta oferece uma visdo ampla de todas
as informagdes relacionadas aos modelos que foram treinados a partir da tela de treina-
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= Defect detection app £ sandra@example.com
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Datase:
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08
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01
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01

Augmentation Recipe:

Augmentation Seed (Optional)

Training Seed (Optional):

Figura 5.15: Secdo de Treinamento de Modelos

mento de modelos, mostrada na[Figura 5.15] Esta se¢do utiliza o framework MLflow para
armazenar e gerenciar informacdes sobre cada execugdo ("run") de treinamento.

Nesta tela, o usudrio pode acessar dados como a duracdo de cada execugdo, os parame-
tros do modelo, as métricas coletadas durante o treinamento e os artefatos gerados. Esses
artefatos incluem os pesos do modelo para cada execu¢do e metadados sobre o ambiente
de treinamento, garantindo que os experimentos sejam reprodutiveis.

Essa apresentacdo organizada dos dados experimentais permite que os usudrios revi-
sem e analisem o desempenho de diferentes modelos, comparem resultados e selecionem
os modelos mais adequados para implantacdo ou desenvolvimento adicional. A tela men-

cionada é demonstrada na

J) A Tela de Comparacao de Execucoes ¢ projetada para visualizar e comparar mé-
tricas e parametros de diferentes execucdes de treinamento. Esta tela utiliza-se também
do framework MLFlow para oferecer ferramentas como gréficos de dispersao e graficos
de coordenadas paralelas, permitindo que os usudrios analisem de forma eficaz o desem-
penho e as caracteristicas de vérias execugdes lado a lado.

Essas visualiza¢es permitem que os usudrios identifiquem tendéncias, correlagdes e
outliers entre diferentes execugdes, facilitando a avaliagdo de quais modelos ou configu-
racdes de treinamento produzem os melhores resultados. Ao comparar essas métricas e
parametros, os usudrios podem tomar decisdes informadas sobre a sele¢ao de modelos e
otimizagdes futuras. A [Figura 5.17|mostra a tela de comparagdo de execugdes.

As principais telas que compdem a plataforma permitem que os profissionais respon-
saveis acessem os servigos de I1Q disponiveis, obtenham maior controle sobre as operacdes
e desenvolvam suas proprias solugcdes de forma mais 4gil e eficiente.

Para facilitar o desenvolvimento, a manutencao e futuras modificac¢des, foi utilizado
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um templateﬂ na construcdo das telas. Essa abordagem permite maior organizagdo do
codigo e reutilizagao de componentes, agilizando o processo de desenvolvimento.

Atualmente, o médulo de autenticacido de usudrio ainda nio foi implementado. Por
esse motivo, as telas exibem apenas um usudrio genérico padrdo. Essa limitacdo, no
entanto, ndo compromete os testes iniciais do sistema, uma vez que a autenticacdo pode
ser adicionada em fases futuras do desenvolvimento.

Além disso, como mencionado na|Subsecao 4.3.1} alguns componentes ilustrados na
Figura 4.7|ainda ndo foram implementados em c6digo, como o Componente de Inteligén-
cia, Gateway e Dispositivos, bem como as classes correspondentes do diagrama de clas-
ses apresentado na[Figura 4.13] Isso ocorre porque o presente trabalho nao foi apoiado no
uso de equipamento industrial, como cameras, encoders de rotagdo e uma infraestrutura
de redes operacionais. Todos os testes foram realizados localmente, utilizando arquivos
de feeds de video de inspecao simulados.

Apesar dessas limitacdes, os demais componentes foram implementados com sucesso.
H4 perspectivas futuras para a implementagdo dos médulos restantes, em um ambiente
operacional real em que seja possivel realizar este tipo de teste de automacao.

Znttps://js.devexpress.com/Angular/Templates/UITemplates/
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Capitulo 6

Conclusao

Nesta secdo de conclusio, serdo revisadas as contribuicdes alcancadas ao longo desta
dissertacdo e discutidas as principais limitagdes observadas durante seu desenvolvimento.
Em seguida, serdo sugeridos possiveis caminhos para futuras pesquisas, com destaque
para abordagens que ndo foram exploradas aqui, mas que podem ser investigadas em
estudos posteriores. Por fim, sio mencionados os artigos produzidos e publicados conco-
mitantemente a elaboragdo desta dissertagcdo, ao longo do programa.

6.1 Contribuicoes da Dissertacao

Recapitulando os objetivos especificos apresentados na[Secao 1.2| agora serdo desta-
cadas as principais contribui¢des desta dissertacao:

1. Investigar Técnicas de Aprendizado Profundo Estado da Arte para Deteccao
em Imagens: O modelo YOLO, sua arquitetura, algoritmo e linha evolutiva sio
apreciados na[Sec¢do 2.1.3] Outros modelos e abordagens sio introduzidas no
sobre trabalhos relacionados, como o método PTIT e técnicas propostas por
Jing et al. e Sandhya et al.

2. Elaborar Algoritmos de Detec¢io e Refinamento: Foram formalizados dois algo-
ritmos especificos para a deteccdo de defeitos: a heuristica de deteccao em grelha,
que segmenta a imagem original em patches e realiza a classificacdo de defeitos
localmente; e o refinamento em ripple, que explora o contexto espacial local dos
defeitos ao executar uma segunda classificacdo nas células vizinhas aos primeiros
positivos, utilizando um limiar de confian¢a reduzido para a mesma classe do vizi-
nho de origem. Essa abordagem de refinamento considera que uma célula defeitu-
osa tem maior probabilidade de possuir vizinhos também com defeito. A
apresenta o detalhamento desses algoritmos e alguns resultados praticos obtidos
experimentalmente.

3. Documentar Processo de Preparacao do Dataset para Treinamento dos Mode-
los: Foi detalhado o processo de preparagdo do dataset utilizado no treinamento dos
modelos de deteccdo, abrangendo as etapas de aquisicao, rotulacdo, estruturacdo e
aumento de dados, conforme descrito na Os experimentos foram con-
duzidos utilizando o dataset TILDA 400 (64x64 patches), uma versao derivada do
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TILDA original, que estd disponivel publicament para futuras pesquisas na area
de deteccao de defeitos em tecidos.

4. Analisar e Comparar Modelos de Deteccao de Defeitos: No [Subsecao 5.1.1|foi

realizada uma andlise comparativa entre diferentes modelos de detec¢do de defeitos,
com o objetivo de avaliar sua performance em termos de acurécia e laténcia.
A comparacao incluiu modelos YOLOVS (nano, small, medium) e YOLOVS (nano,
small, medium), além dos modelos propostos por Jing et al. e Sandhya et al., base-
ados em redes neurais pré-treinadas LeNet5 e AlexNet. Os resultados evidenciam a
superioridade do YOLOV8 em termos de acurdcia e laténcia, conforme ilustrado na
O modelo YOLOVS8 medium obteve uma acuracia de 90,35% e tempo
de inferéncia de 0,5ms (GPU Tesla P100), superando significativamente a média
de 70% de acuricia alcangada por um inspetor humano, como discutido na
Além disso, o0 YOLOvVS8 small demonstrou uma velocidade tedrica
de inspecao de 46,875 m/min com uma unica GPU, superando categoricamente a
velocidade méaxima de inspe¢do humana, que varia entre 15 e 20 m/min.

5. Desenvolver uma Plataforma de 1Q: Foi desenvolvida uma plataforma completa
capaz de processar imagens em tempo real, identificar e reportar defeitos, criar e
gerenciar datasets, treinar modelos de aprendizado profundo e rastrear experimen-
tos. A modelagem do software é descrita na [Subsecao 4.3.1| e [Secao A.2| com a
implementagdo das vdrias telas da plataforma ilustradas na[Se¢do 5.2]

Convém afirmar que as contribui¢des desta dissertacdo representam avangos relevan-
tes a drea de inspecdo de qualidade para a industria téxtil, unindo embasamento tedrico
e técnico sélido a aplicacdo de solugdes préticas. Desde a andlise dos processos produ-
tivos até a implementacdo de plataformas completas, cada etapa deste trabalho busca, de
forma prética e objetiva, aprimorar a eficiéncia e a confiabilidade no ambito da detec¢do
de defeitos.

Por fim, a anélise dos resultados obtidos em aspectos como a criacdo de algoritmos
especializados e a comparacao entre modelos ndo apenas gerou resultados concretos, mas
também abriu caminhos para novas pesquisas € o desenvolvimento de novas aplicagdes
industriais. Desse modo, este trabalho estabelece uma base consistente para o avango
de sistemas automatizados com rigor técnico e embasamento tedrico, contribuindo para
atender as crescentes demandas da industria de maneira eficaz.

6.2 Limitacoes e Trabalhos Futuros

A principal limitagdo deste trabalho foi a falta de acesso a equipamentos reais durante
a pesquisa, o que impossibilitou a validacdo dos resultados em um ambiente de produ-
cdo. A implementacdo prética é fundamental para compreender os desafios operacionais
e realizar os ajustes necessdrios para sua aplicagdao no contexto industrial.

Um dos principais desafios nesse cendrio € a variabilidade dos dispositivos e das con-
di¢des de operagdo. Diferencas entre sensores de captura de imagem, capacidade de pro-
cessamento dos dispositivos, resolucdes e taxas de captura, niveis de ruido e restricdes na

Ihttps://www.kaggle.com/datasets/angelolmg/tilda-400-64x64-patches
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infraestrutura de rede podem impactar significativamente o desempenho da plataforma.
Esses fatores devem ser considerados para garantir uma metodologia robusta e uma solu-
cao resiliente as condicdes reais de uso.

Dessa forma, em trabalhos futuros, pretende-se implantar a plataforma e conduzir
testes in situ, averiguando e alinhando a adaptabilidade do sistema as particularidades do
ambiente industrial, garantindo sua viabilidade pratica.

Sobre as métricas obtidas dos modelos testados, estas foram exclusivamente derivadas
dos experimentos realizados com o dataset TILDA. Embora o TILDA seja uma referéncia
consolidada em diversos estudos na drea de detec¢ao de defeitos em tecidos, como dis-
cutido na sua abrangéncia € limitada. Para validar e generalizar os resultados,
seria necessdrio conduzir experimentos com outros datasets, ampliando a diversidade de
cendrios e tipos de defeitos. Essa abordagem permitiria avaliar a robustez da plataforma
em diferentes condicdes e aumentar a confiabilidade do sistema em aplicacdes reais.

A pesquisa também ndo analisou detalhadamente os overheads associados ao proces-
samento de imagem, como a segmentagdo em patches, os algoritmos de deteccdo base-
ados em grelha e o refinamento em ripple, nem seu impacto sobre os resultados finais.
Avaliar o custo computacional dessas etapas e sua influéncia no desempenho geral do
sistema € uma questao relevante para investigacdes futuras. Além disso, explorar como
técnicas de otimizacao, como pruning, podem beneficiar o desempenho seria uma linha
promissora para estudos subsequentes.

Ainda no contexto de otimizagdes, a distribui¢do da carga de inferéncia em multi-
plas threads ou processos, facilitada pela técnica de detec¢do em grelha, foi identificada
como uma oportunidade promissora. No entanto, essa abordagem nao foi explorada nesta
dissertagcdo, o que abre espago para aprimoramentos futuros.

E possivel comparar a abordagem de classificacio por patches com a deteccio utili-
zando bounding boxes. O artigo "Classification and tracking of items on a moving con-
veyor belt using convolutional networks and image processing” (De Goées et al. 2024),
produzido pelo autor e relacionado a presente dissertacdo, trata da detec¢do de objetos,
mas nao realiza comparagdes diretas com outras técnicas, como a PTIT, necessitando de
uma andlise mais aprofundada. Essa anélise contribuird para uma compreensao mais deta-
lhada de como essas estratégias afetam as métricas de desempenho, ajudando a identificar
a técnica que proporciona os melhores resultados no contexto da inspecido de defeitos
em tecidos, além de avaliar qual delas possui maior potencial de aceleracdo por meio de
paralelismo.

Em relacdo as licencas, hd limitagdes para transformar a aplicagao desenvolvida em
um produto comercial, principalmente devido a licenca AGPL-3.0 dos modelos YOLO
disponibilizados pela Ultralytics. Para aplicacdes nesse contexto, modelos alternativos
como YOLOV4 Darknet, EfficientNet e ResNet oferecem licencas mais permissivas.

Por fim, como discutido na|Subsecao 5.1.2} ha uma preocupagdo com o problema ine-
rente de falsos positivos observado no algoritmo de detec¢do em grelha. Assim, pretende-
se investigar possiveis estratégias para mitigar esse problema em pesquisas futuras.
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6.3 Publicacoes

Como mencionado na secao anterior, durante o desenvolvimento desta dissertacdo foi
publicado o artigo "Classification and tracking of items on a moving conveyor belt using
convolutional networks and image processing” (De Goées et al. 2024) na International
Conference on Artificial Intelligence, Computer, Data Sciences and Applications 2024
(ACDSA 2024), organizada pela IEEE em parceria com a Universidade de Seychelles.

O artigo descreve o desenvolvimento de um protétipo de visdo computacional e deep
learning voltado para otimizacdo do processo de checkout em supermercados. A solugdo
utiliza uma camera suspensa sobre uma esteira movel para detectar, classificar e contar
itens em tempo real. Tecnologias como YOLOv4 tiny, YOLOVS small, OpenCV e Ro-
boflow foram combinadas para construir um sistema capaz de alcancar 77% de precisao
média (mAP@[0.5:0.95]) na detec¢do de dois itens distintos, com base em um dataset
hibrido de imagens coletadas in vitro e geradas por simulagdo.

Além disso, foi desenvolvida uma interface grafica que permite ajustar hiperparame-
tros e monitorar o processamento do sistema, destacando o potencial dessa abordagem
para reduzir custos operacionais de checkout em estabelecimentos de médio e grande
porte, bem como melhorar a experiéncia do usudrio final.
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Apéndice A

Informacoes Adicionais

Neste capitulo, serdo apresentadas informagdes complementares sobre o projeto da
RA proposta, especificagdes dos casos de uso do software implementado e a analise dos
modelos estudados. Embora essas informagdes ndo tenham sido incluidas no corpo prin-
cipal do texto por ndo acrescentarem dados essenciais para o entendimento central da
dissertacdo, sua apresentacdo aqui visa garantir a completude das informagdes. Além
disso, no caso da[Secao A.3| busca-se esclarecer a origem de algumas métricas discutidas
na[Subsecao 5.1.1|

A.1 Especificacdo da Arquitetura de Referéncia

A.1.1 Camada de Percepcao

A Camada de Percepcao € responsavel por coletar dados relevantes a operagdo téxtil
e € composta pelos seguintes componentes:

1. Dispositivos: Componentes de hardware utilizados na coleta de dados e configu-
racdo do ambiente operacional téxtil. Incluem cameras, sensores de velocidade, de
movimento, de tensdo, RFID, NFC, encoders de rotagdo, hardware de iluminacao,
entre outros.

2. Componente de Gateway: Componente de software responsdvel por receber da-
dos dos dispositivos e transmiti-los para a Camada Middleware, além de transmitir
dados e comandos das camadas superiores para os dispositivos.

Os servigos e suas respectivas funcdes na Camada de Percepcao estdo detalhados na
[Tabela A.1I



100

APENDICE A. INFORMACOES ADICIONAIS

Tabela A.1: Componentes e Servigos da Camada de Percep-

¢do

Nome do Componente

Nome do Servico

Funcao

Dispositivos

Cameras

Capturam imagens na ope-
racdo. Podem ser cameras
digitais ou industriais, como
modelos line scan, CCD ou
CMOS, etc.

Sensores de Velocidade

Monitoram velocidade de es-
teira ou objetos na operagao,
a fim de promover controle e
sincronizagdo dos processos.

Encoder de Rotagao

Medem o angulo e/ou a ve-
locidade de rotagcdo dos eixos
para controle de rolagem. Por
exemplo, em processos de re-
visdo assistida, tecelagem e
malharia.

Hardware de Ilumina-
¢do

Garante a iluminacdo ade-
quada. Por exemplo, em ope-
ragdes de revisdo auténoma,
utilizando LEDs ou fontes de
luz controldveis para eliminar
sombras e melhorar a quali-
dade das imagens capturadas.

Sensores de Movi- | Detectam movimentagoes

mento andmalas ou interrupcdes no
fluxo de fiacdo ou tecelagem,
mantendo a precisdo dos
processos.

Sensores RFID e NFC | Sensores de localizagdo uti-

lizados no gerenciamento de
estoque e cadeia de suprimen-
tos. Por exemplo, para ras-
trear o fluxo de produtos ao
longo da cadeia de suprimen-
tos.

Sensores de Tensao

Monitoram a tensao aplicada
nos fios ou tecidos para evi-
tar rupturas ou deformacao,
garantindo a uniformidade do
processo.
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Componente de Ga- | Servico de Rede Define o método de remape-
teway amento do espaco de endere-
cos IP dos dispositivos (e.g.,
NAT, PAT, gateway de nivel
de aplicagdo).

Servico de Envio de | Envia os dados brutos para
Dados Brutos a camada middleware. Du-
rante este envio, ele localiza
o servico de recep¢do de da-
dos do Coletor de Dados IoT
utilizando o servico de desco-
berta.

Servico de Filtro Responsdvel por eliminar
possiveis ruidos dos sinais
medidos pelos dispositivos.
Aplica o filtro de acordo com
a caracteristica do sinal (por
exemplo, sensor de veloci-
dade e filtro passa-baixa).
Servico de Recepcdo de | Recebe os dados brutos dos
Dados Brutos dispositivos. Utiliza o Ser-
vico de Autorizacdo para ve-
rificar se o dispositivo que
estd enviando dados € autori-
zado. Utiliza o Servigo de Fil-
tro para eliminar ruidos nos
dados recebidos.

A.1.2 Camada Middleware

A Camada Middleware € responsavel por receber os dados dos sensores e de imagem
da camada de dispositivos, filtrd-los, processi-los e persisti-los, tornando-os disponiveis
para a Camada de Servigcos (de Morais Barroca Filho 2019). Esta camada € composta
pelos seguintes componentes:

1. Componente Coletor de Dados IoT: Recebe os dados brutos enviados pelo Com-
ponente de Gateway, processa e transforma esses dados em formatos compreen-
siveis para o Componente de Inteligéncia. Utilizado quando se estd lidando com
dados brutos que nao podem ser utilizados diretamente.

2. Componente de Inteligéncia: Recebe dados do Componente Coletor de Dados
IoT, gerencia informagdes associadas a sessdes especificas, e persiste essas infor-
macdes em diretérios apropriados, tornando-as disponiveis para a Camada de Ser-
Vicos.
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Os servicos e suas respectivas fun¢des na Camada de Middleware estdo detalhados na
[Tabela A.2)

Tabela A.2: Componentes e Servicos da Camada Mid-

dleware

Nome do Componente

Nome do Servico

Funcao

Componente Coletor
de Dados IoT

Servi¢o de Recepcao de
Dados

Recebe dados no Compo-
nente Coletor de Dados IoT.
Verifica a autorizacdo do
componente de origem € en-
via os dados para o Servigo de

Transformacgao.
Servico de Transforma- | Converte dados brutos em
¢do de Dados formatos compreensiveis

pelo Componente de Inte-
ligéncia (e.g., JPEG, PNG,
JSON). Ele utiliza o servigo
de formatacdo de dados
para analisar e formatar os
dados recebidos. Além disso,
pode dividir dados maiores
em partes menores, COMO
imagens em alta resolugdo,
para melhor ingestdo pelos
Servigos.

Servico de Envio de
Dados

Envia os dados para o Com-
ponente de Inteligéncia. Du-
rante o envio, ele localiza o
Servico de Recebimento de
Dados IoT do componente de
Inteligéncia utilizando o Ser-
vico de Descoberta.

Componente de Inteli-
géncia

Servico de Recepcdo de
Dados IoT

Recebe dados do Compo-
nente Coletor de Dados 10T,
verifica a autorizag¢ao do com-
ponente de origem usando o
Servigco de Autorizacdo e en-
via os dados para o Servigo de
Perfil de Sessao.
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Servico de Perfil de | Gerencia sessdes e atribui
Sessao stream de dados a sessoes es-
pecificas. Uma sessdo com-
preende toda a informacdo
gerada durante um periodo
especifico de operagdo.
Servigo de Persisténcia | Carrega fluxo de dados de
de Informacdes sensores € cameras em dire-
torios especificos as sessoes,
permitindo que esses dados
sejam apresentados e consu-
midos pela Camada de Servi-
COS.

A.1.3 Camada de Servico

A Camada de Servigos € responsavel por estabelecer um conjunto de operagdes dis-
poniveis relacionadas ao consumo dos dados; regras de negdcio de processos distintos,
como algoritmos de visdo e inferéncia; e acesso a informagdes de sessao pelas aplicacoes
e demais servicos. Ela centraliza o acesso ao processamento no sistema, funcionando
como uma ponte entre as aplicacdes na Camada de Aplicacdo e a Camada Middleware
(de Morais Barroca Filho 2019). Esta camada € composta pelos seguintes componentes:

1. Componente de Dados: Responsdvel por oferecer servicos relacionados ao ge-
renciamento e a integridade dos dados do sistema, garantindo sua organizacdo e
confiabilidade.

2. Componente de Processos: Fornece servigos relacionados aos algoritmos utili-
zados em processos especificos, incluindo diretdrio de processos, treinamento de
modelos e rastreamento.

3. Componente de Sessao: Fornece servigos relacionados a sessdes de operacgao, in-
cluindo monitoramento, gestao de sessdes e relatorios.

Os servicos e suas respectivas funcdes na Camada de Servico estdo detalhados na
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Tabela A.3: Componentes e Servigos da Camada de Servico

Nome do Componente | Nome do Servico Funcao
Componente de Da- | Servico de Datasets Gerencia e preserva os da-
dos tasets utilizados por proces-

sos especificos, como o trei-
namento de algoritmos de
aprendizado. Define uma es-
trutura de diretérios padroni-
zada para o armazenamento
das amostras e assegura a
conformidade com o esquema
de dados estabelecido.

Servico de Integridade | Realiza verificacdes automa-
ticas para assegurar a integri-
dade dos dados armazenados,
incluindo a validacao da con-
tagem de amostras e a identi-
ficacdo de possiveis inconsis-
téncias, como dados corrom-
pidos ou fora do padrao. Es-
sas medidas evitam falhas em
etapas criticas, como o treina-
mento de modelos de apren-

dizado.
Componente de Pro- | Servico de Diretério de | Armazena e gerencia 0 acesso
cessos Processos a algoritmos de processos es-

pecificos.  Cada algoritmo
implementado € registrado
como uma caixa preta; por
exemplo, sendo cadastrado
seu esquema geral de entrada
e saida de dados e artefatos
de acesso (scripts, arquivos
de configuracdo, documentos,
etc).
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Servico de Treinamento | Orquestra e gerencia o trei-
de Modelos namento de algoritmos de
deteccdo, classificacdo, seg-
mentacdo, entre outros. Usa
dados fornecidos através de
interface com Servi¢o de Da-
tasets. Pode fornecer mode-
los para o Servigo de Diret6-
rio de Processos.

Servico de Rastrea- | Gerencia e armazena dados
mento (parametros, métricas e ar-
tefatos) de experimentos de
treinamento de modelos ou
testes com outros algoritmos
especificos. Permite registrar,
atualizar, consultar e compa-
rar informacdes sobre experi-

mentos.
Componente de Ses- | Servico de Sessdes Gerencia e persiste informa-
sao coes relevantes e metadados

das sessdes de operacdo. Per-
mite iniciar, pausar, retomar,
parar e listar sessdes antigas,
além de permitir a exclusdo
dessas informacgoes.

Servigo de Monitor Fornece dados em tempo real
sobre a sessdo atual. Numa
operacao de inspecdo de de-
feitos, por exemplo, poderia
disponibilizar o feed de vi-
deo das cameras conectadas e
contagem dos defeitos encon-
trados.

Servigo de Relatorios Gera relatérios sobre as ses-
soes de operacdo. Usa da-
dos fornecidos através de in-
terface com Servigo de Ses-
soes. Permite solicitar e bai-
xar relatérios com informa-
coes vinculadas a sessoes es-
pecificas.
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A.14 Camada de Aplicacao

A Camada de Aplicacdo compreende as principais funcionalidades de sistemas de ins-
pecdo baseados em IoT. Essas funcionalidades estdo organizadas em dois grupos princi-
pais: aplicacdes operacionais e aplicacoes de ciéncia de dados. Em um fluxo completo
de operacio, ambos os tipos de aplicacOes interagem de maneira complementar: as apli-
cacdes operacionais sdo voltadas para os operadores, enquanto as aplica¢des de ciéncia de
dados sdo direcionadas a engenheiros e analistas responsaveis por gerenciar € aprimorar
as ferramentas inteligentes do sistema. A camada é composta pelos seguintes grupos de
aplicacodes:

1. Aplicacoes Operacionais: Focadas no suporte a0 monitoramento e a gestdo das
sessOes de inspecdo, essas aplicagdes facilitam a operacdo em tempo real e o regis-
tro de informacdes relevantes.

2. Aplicacoes de Ciéncia de Dados: Voltadas para a andlise e manipulagdo de dados,
essas aplicacdes permitem a criacao e o gerenciamento de datasets, o rastreamento
de experimentos e o treinamento de modelos de aprendizado de maquina.

Os servicos e suas respectivas funcdes na Camada de Aplicacao estdo detalhados na

Tabela A.4l

Tabela A.4: Componentes e Servicos da Camada de Aplica-
cao

Grupo de Aplicaciao Nome da Aplicacao Funcao

Aplicacoes Operacio- | Gerenciamento de Ses- | Permite a criacdo, pausa, pa-
nais soes rada, salvamento e exclusio
de sessdes. Permite controle
sobre as sessOes de operacao
e facilita o gerenciamento de
sessOes anteriores.
Monitoramento de Ses- | Proporciona uma visualiza-
sdo ¢dao em tempo real do pro-
cesso, com informacdes resu-
midas. Por exemplo, o nu-
mero de defeitos detectados
numa inspec¢ao, velocidade da
esteira e graficos relevantes.




A.1. ESPECIFICACAO DA ARQUITETURA DE REFERENCIA 107

Geragao de Relatorios | Oferece um sumadrio deta-
lhado das sessdes realiza-
das, possibilitando o down-
load de informacdes operaci-
onais. Por exemplo, defei-
tos detectados num inspecao,
horérios de captura, dados de
desempenho e tempo total de

operacao.
Aplicacoes de Ciéncia | Gerenciamento de Da- | Facilita a criacdo, upload, ro-
de Dados tasets tulacdo e manipulacdo de da-

tasets. Permite preparar os
dados que serdo utilizados no
treinamento de modelos de
aprendizado de mdquina.

Gerenciamento de Pro- | Permite a configuracdo, visu-
Cessos alizacdo e definicdo de pro-
cessos € servicos especificos
por meio de uma interface
que interage diretamente com
o Servico de Diretério de Pro-

CEsSOs.
Rastreamento de Expe- | Proporciona a visualizacdo e
rimentos comparacdo entre diferentes

experimentos, como treinos
de modelos de aprendizado
de méquina. Inclui interfaces
com graficos e tabelas com-
parativas para andlise de de-
sempenho.

A.1l.5 Camadas de Atributos de Qualidade Transversal

A Camada de Atributos de Qualidade Transversal é responsavel por funcionalidades
que tornam as aplicacdes de inspecdo baseadas em IoT seguras, disponiveis e eficientes
(de Morais Barroca Filho 2019). Seus componentes abordam disponibilidade, desempe-
nho e seguranca. E importante enfatizar que, devido a responsabilidade desta camada, ela
interage com as camadas de Aplicacdes, Servicos, Middleware e Percepcao (de Morais
Barroca Filho 2019). E composta pelos seguintes componentes:

1. Componente de Seguranca: Componente de software responsdvel por proteger
dados e informagdes sensiveis contra acesso nao autorizado, enquanto fornece acesso
a usudrios, sistemas e servigos autorizados (de Morais Barroca Filho 2019). Inclui
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servigos de autenticagdo, autorizacdo, auditoria, deteccdo de intrusdes, seguranca
da informacao e encriptacao.

2. Componente de Interoperabilidade: Componente de software responsavel por
permitir que as aplicagdes da industria téxtil baseadas em IoT tenham a capacidade
de trocar dados (interoperabilidade sintitica) com os dispositivos, bem como inter-
pretar os dados que estdao sendo trocados (interoperabilidade semantica) (de Morais
Barroca Filho 2019). Ele € composto pelos servigos de formatac¢do de dados, des-
coberta e drivers.

3. Componente de Controle e Gerenciamento de Recursos: Componente de soft-
ware responsavel pelo desempenho das aplicacdes da industria téxtil baseadas em
IoT. Esse desempenho refere-se ao tempo e a capacidade das aplicacdes de atende-
rem aos requisitos de tempo (de Morais Barroca Filho 2019). Ele é composto pelos
servigos de resposta de eventos, priorizacdo de eventos e limitador de execugao.

4. Componente de Recuperacao de Falhas: Componente de software relacionado a
disponibilidade e recuperagdo de falhas (de Morais Barroca Filho 2019) das apli-
cacgdes de inspecdo na industria téxtil baseadas em [oT, composto pelos servigos de
redundancia, tratamento de excecdes, ressincronizacdo de estado e repeticao.

5. Componente de Deteccao de Falhas: Componente de software relacionado a dis-
ponibilidade e deteccdo de falhas (de Morais Barroca Filho 2019) das aplicagdes de
inspecao na industria téxtil baseadas em IoT, composto pelos servigos de monitora-
mento, auto-teste, deteccdo de excecdes e deteccdao de degradacdo do modelo.

6. Componente de Prevencao de Falhas: Componente de software relacionado a
disponibilidade e prevencao de falhas (de Morais Barroca Filho 2019) das aplica-
¢oes de inspecao na industria téxtil baseadas em IoT, composto pelos servigos de
prevencgdo de excecdes e remocao de dispositivos.

Os servigos e suas respectivas funcdes na Camada de Atributos de Qualidade Trans-
versal estdo detalhados na[labela A.Si

Tabela A.5: Componentes e Servigos da Camada de Atribu-
tos de Qualidade Transversal

Nome do Componente | Nome do Servico Funcao
Componente de Segu- | Servico de Autentica- | Verifica a identidade dos
ranca cdo usudrios, validando credenci-

ais e consultando o banco de
dados de usudrios.

Servico de Autorizacdo | Garante que usudrios autenti-
cados tenham permissdo para
acessar e modificar dados ou
Servicos.

Servico de Auditoria Registra acdes dos usudrios,
coletando dados sobre entra-
das, saidas, datas e horarios,
e armazenando-os em logs.
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Servico de Encriptacdo | Encripta dados trocados entre
os componentes, protegendo-
0s contra acessos nio autori-
zados. Implementa confiden-
cialidade por meio de técni-
cas como VPN ou SSL, adici-
onando protecdo além da au-

torizacao.
Servico de Seguranca | Notifica administradores so-
da Informacao bre ataques em andamento,

que podem exigir acdes. Uti-
liza o servigo de deteccao de
intrusdo para identificar pro-
blemas de seguranca e alertar
0s responsaveis.

Servigo de Deteccdo de | Monitora o trafego da rede
Intrusdes para identificar intrusdes,
comparando com assinaturas
de comportamento malicioso.
Componente de Inte- | Servico de Formatacdo | Formata e interpreta dados
roperabilidade de Dados trocados entre dispositivos e
componentes do sistema, ga-
rantindo conformidade com
padrées como JSON, XML e
HL7.

Servigo de Descoberta | Mantém um diretério de ser-
vicos registrados, localiza-
veis por atributos como tipo,
nome, localiza¢do ou compo-
nente. Permite o registro de
Nnovos Servigos no sistema.
Servigo de Drivers Gerencia drivers necessarios
para comunicacdo  entre
dispositivos e aplicacdes.
Traduz dados brutos enviados
por dispositivos para um
formato compreensivel pela
aplicacdo, utilizando o ser-
vico de formatacdo de dados
quando necessdrio.
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Componente de Ges-
tao e Controle de Re-
cursos

Servigco de Resposta de
Eventos

Garante que eventos sejam
enfileirados quando o com-
ponente estiver ocupado,
processando-os posterior-
mente em ordem de chegada,
sem descarta-los.

Servigo de Priorizacdo
de Eventos

Estabelece prioridades para
eventos, garantindo que os
mais importantes sejam pro-
cessados primeiro. Utiliza o
servico de resposta para en-
fileirar ou ignorar eventos de
baixa prioridade, dependendo
dos recursos disponiveis.

Servico Limitador de
Execucao

Limita o tempo de execugdo
alocado a componentes para
responder a eventos. Caso o
tempo seja excedido, o com-
ponente é marcado como ocu-
pado e os proximos eventos
sdo processados pelo servico
de resposta.

Componente de Recu-
peracao de Falhas

Servico de Redundan-
cia

Configura redundancia em
servicos, podendo utilizar re-
dundancia ativa (hot spare),
passiva (warm spare) ou em
espera (cold spare), garan-
tindo continuidade mesmo
em caso de falhas.

Servigo de Tratamento
de Excecoes

Gerencia excecoes, forne-
cendo informacodes detalha-
das para corre¢do e novas ten-
tativas de operacao.

Servigo de Ressincroni-
zacgao de Estado

Sincroniza o estado dos com-
ponentes redundantes. Em
configuracdes ativas, a sin-
cronizagdo ocorre automati-
camente com entradas idénti-
cas; em passivas, ocorre por
atualizacdes periddicas envia-
das pelo componente ativo.




A.2. ESPECIFICACOES DOS CASOS DE USO

111

Servico de Repeti¢cdo

Estabelece e executa o nu-
mero maximo de tentativas
para processar eventos antes
de declarar uma falha perma-
nente.

Componente de De-
teccao de Falhas

Servico de Monitora-
mento

Monitora o estado de sadde
dos servigos e componentes,
detectando falhas ou conges-
tionamentos e alertando ad-
ministradores.

Servigo de Auto-Teste

Realiza auto-testes para veri-
ficar o funcionamento correto
dos servigos e componentes.

Servigo de Deteccao de
Excecoes

Detecta e registra excecoes
que alteram o fluxo normal de
execucao.

Servico de Deteccao
de Degradacdo de Pro-
cesso

Monitora e avalia periodica-
mente a degradagdo no de-
sempenho de processos espe-
cificos ao longo de multiplas
sessoes, podendo utilizar o
Servigo de Monitoramento.

Componente de Pre-
venc¢ao de Falhas

Servico de Prevengdo
de Excecoes

Previne excecdes utilizando
técnicas como classes de ex-
cecdo, tipos abstratos de da-
dos e programacao defensiva.

Servigo de Remocdo de
Dispositivos

Remove componentes e
servigcos para evitar falhas,
colocando-os no estado “fora
de servico” e registrando a
mudanga através do Servico
de Monitoramento.

A.2 Especificacoes dos Casos de Uso

Em sequencia serdo datalhados os casos de uso que atendem os requisitos funcionais
descritos na[Subsecao 4.3.1}

A.2.1 Gerenciamento de Sessoes
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—
Usuario

Visualizar Sessées Anterioras — - - —«ncludes» _ _ _»("Visualizar Grafico de Dispersao
% ] xtonden — - -

Gerenciamento de Sessdes

Visualizar Detalhamentos dos Defeitos

«exlends», -

- - «Includes»

Visualizar Feed em Processamento
Carregar Video Local

Selecionar Camera(s) Ativa(s)

Selecionar Feed de Video
Y

Figura A.1: Diagrama de Caso de Uso para Gerenciamento de Sessdes

Tabela A.6: Casos de Uso - Gerenciamento de Sessoes

Caso de Uso Configurar Nova Sessao
ID UC 001
Descricao Permitir ao usudrio configurar os parametros para iniciar uma

nova sessao, como selecdo do feed de video e modelo de detecgao.

Ator Primario

Usuario

Pré-condicao

O usuario deve estar autenticado no sistema.

Cenario Principal

1. O usudrio acessa a funcionalidade de configuracao de nova
$€ssao.

2. O sistema solicita que o usudrio selecione o feed de video e
o modelo de detecgdo.

3. O usudrio confirma as configuragdes.

Pés-condicao

A nova sessdo € configurada e pronta para ser inicializada.

Cenario Alterna- | Nio aplicavel.

tivo

Caso de Uso Selecionar Feed de Video

ID ucC 002

Descricao Permitir ao usudrio selecionar a fonte do feed de video para pro-

cessamento, seja camera(s) ativa(s) ou um video local.

Ator Primario

Usuario

Pré-condicao

O caso de uso UC 001 "Configurar Nova Sessdo" deve estar em
execucao.
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Cenario Principal

1. O usudrio escolhe a funcionalidade de selecdo de feed de
video.

2. O sistema exibe op¢des de camera(s) ativa(s) e de upload
de video local.

3. O usudrio realiza a selecdo.

Pés-condicao

A fonte do feed de video é selecionada e associada a sessdo.

Cenario Alterna- | Nao aplicavel.

tivo

Caso de Uso Selecionar Modelo de Deteccao

ID ucC 003

Descricao Permitir ao usudrio selecionar um modelo de detec¢do previa-

mente treinado para ser usado na sessao.

Ator Primario

Usuario

Pré-condicao

O caso de uso UC 001 "Configurar Nova Sessdo" deve estar em
execucdo.

Cenario Principal

1. O usudrio acessa a funcionalidade de selecao de modelo de
deteccgdo.

2. O sistema exibe a lista de modelos disponiveis.

3. O usudrio seleciona o modelo desejado.

Pés-condicao

O modelo de deteccao selecionado é configurado para a sessao.

Cenario Alterna- | Nio aplicavel.

tivo

Caso de Uso Inicializar Sessao

ID UC 004

Descricao Permitir ao usudrio inicializar a sessdo configurada, executando o

processamento do feed de video.

Ator Primario

Usuario

Pré-condicao

A configuracio da nova sessdo deve estar concluida.

Cenario Principal

1. O usudrio acessa a funcionalidade de inicializa¢do da ses-
sdo, visualizando um resumo das configuragdes executadas.
2. O sistema comega o processamento do feed de video.

Pés-condicao

A sessdo € inicializada e o processamento em tempo real entra em
execucdo.

Cenario Alterna-

tivo

Nao aplicavel.
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Caso de Uso Visualizar Feed em Processamento
ID UcC 005
Descricao Exibir o feed de video em tempo real com os defeitos detectados

destacados.

Ator Primario

Usuadrio

Pré-condicao

A sessdo deve estar inicializada (UC 004).

Cenario Principal

1. O sistema exibe o feed de video processado em tempo real.
2. Defeitos detectados sdo destacados na interface de video.

Pés-condicao

O feed processado € exibido ao usudrio.

Cenario Alterna- | Ndo aplicavel.

tivo

Caso de Uso Visualizar Grafico de Dispersao

ID UC 006

Descricao Exibir um grafico de dispersdao com as coordenadas dos defeitos

detectados ao longo do tecido processado.

Ator Primario

Usuario

Pré-condicao

A sessao deve estar inicializada (UC 004).

Cenario Principal

1. O sistema gera o gréfico de dispersdo em tempo real as de-
teccoes.
2. O grafico € exibido ao usudrio.

Pés-condicao

O gréfico de dispersao € exibido ao usudrio em tempo real.

Cenario Alterna- | Nao aplicavel.

tivo

Caso de Uso Visualizar Detalhamentos dos Defeitos

ID ucC 007

Descricao O usuério pode visualizar o detalhamento dos defeitos detectados

durante a sessao, incluindo a classe do defeito, imagem, localiza-
¢do e outros dados relevantes.

Ator Primario

Usuario

Pré-condicao

O sistema deve ter realizado a detec¢do de pelo manos um defeito
e o usuario deve estar visualizando uma sessao inicializada (UC
004).

Cenario Principal

1. O usudrio acessa a tela de detalhamento de defeitos.
2. O sistema exibe informagdes sobre os defeitos detectados.
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Pés-condicao

O usuario visualiza os detalhes dos defeitos detectados, como a
classe e a localizagdo de cada um.

Cenario Alterna- | Nao aplicavel.

tivo

Caso de Uso Visualizar Sessoes Anterioras

ID uC 008

Descricao O usudrio pode acessar e visualizar detalhes das sessdes anterioras

para andlise ou comparagao.

Ator Primario

Usuario

Pré-condicao

O usuario deve estar autenticado e o sistema deve ter sessdes an-
teriores registradas.

Cenario Principal

1. O usudrio seleciona uma sessdo anterior para visualizacao.
2. O sistema exibe os detalhes da sessdo selecionada.

Pés-condicao

O usuario visualiza os dados e resultados das sessdes anteriores.

Cenario Alterna-
tivo

Nao aplicavel.

A.2.2 Gerenciamento de Datasets

Configurar Receitas de Aumento de Dados

Listar Datasets -

MesclarDados > - - - - - - - -2 8- ===~ - -~~~ Criar Dataset

Gerenciamento de Datasets

Exibir Alerta de Dataset com Poucas Imagens
_«extend» _ —

«include»

Rotular Imagens

Usuéario

Figura A.2: Diagrama de Caso de Uso para Gerenciamento de Datasets

Tabela A.7: Casos de Uso - Gerenciamento de Datasets

Caso de Uso Criar Dataset
ID ucC 009
Descricao O sistema deve permitir que o usudrio crie um novo dataset, espe-

cificando os atributos, como nome, descricao, classes das imagens
e, em especial, a fonte dos dados e os rétulos.

Ator Primario

Usuario
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Pré-condicao

O usuario deve estar autenticado no sistema.

Cenario Principal

1. O caso de uso inicia quando o usudrio acessa a funcionali-
dade de criagdo de dataset.

2. O usudrio escolhe a fonte dos dados, podendo optar por da-

dos ja cadastrados no sistema ou realizar o upload de novos

dados.

O usudrio cadastra os rétulos para cada imagem.

4. O usudrio preenche os atributos necessarios para o registro
do dataset, como nome, descricao e classes.

5. O sistema registra o dataset e exibe uma confirmacdo da
operacdo concluida com sucesso.

(O8]

Pés-condicao

Um novo dataset é criado e armazenado no sistema.

Cenario Alterna-
tivo PR .
1. O usudrio ndo cadastra os rétulos do dataset.
2. O dataset é cadastrado como um "processo" com pendén-
cias de rotulagdo.
Caso de Uso Rotular Imagens
ID ucC 010
Descricao O sistema deve permitir que o usudrio rotule as imagens carrega-

das, associando-as as classes definidas no dataset.

Ator Primario

Usuario

Pré-condicao

O dataset deve ter sido criado ou carregado previamente (UC
009).

Cenario Principal

1. O caso de uso inicia quando o usudrio seleciona a funcio-
nalidade de rotulagem de imagens.

2. O sistema exibe as imagens do dataset e as classes disponi-
veis.

3. O usudrio associa cada imagem, ou patch de imagem, a uma
classe.

4. O sistema salva as associacoes realizadas.

Pés-condicao

Todas as imagens carregadas sdo rotuladas e associadas as classes
definidas no dataset.

Cenario Alterna- | Nao aplicavel.
tivo

Caso de Uso Mesclar Dados
ID UC 011
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Descricao

O sistema deve permitir que o usudrio mescle os dados de dois ou
mais datasets/processos existentes em um.

Ator Primario

Usuaério

Pré-condicao

Deve haver resgistrado pelo menos dois datasets/processos previ-
amente criados ou carregados (UC 009).

Cenario Principal

1. O caso de uso inicia quando o usudrio seleciona a funcio-
nalidade de mesclagem de dados.

2. O sistema exibe uma lista de datasets/processos disponi-
veis.

3. O usudrio seleciona os elementos a serem mesclados.

4. O sistema mescla os dados e cria um novo dataset/processo.

Pés-condicao

Um novo dataset/processo contendo os dados combinados € cri-
ado e armazenado no sistema.

Cenario Alterna-
tivo

N3ao aplicavel.

Caso de Uso Configurar Receitas de Aumento de Dados
ID ucC 012
Descricao O sistema deve permitir que o usudrio configure receitas de au-

mento de dados, especificando as probabilidades e os tipos de
transformacoes a serem aplicadas as imagens do dataset.

Ator Primario

Usuario

Pré-condicao

O usuario deve estar autenticado no sistema.

Cenario Principal

1. O caso de uso inicia quando o usudrio seleciona a funcio-
nalidade de configuragdo de receitas de aumento de dados.

2. O sistema exibe os tipos de transformagdes disponiveis.

3. O usudrio seleciona as transformagdes desejadas e define as
probabilidades para cada uma.

4. O sistema salva a receita configurada.

Pés-condicao

A receita de aumento de dados € configurada e armazenada no
sistema.

Cenario Alterna-
tivo

Nao aplicavel.

Caso de Uso Listar Datasets
ID ucC o013
Descricao O sistema deve permitir que o usudrio visualize a lista de datasets

armazenados, com informacdes como nome, nimero de imagens
e classes.

Ator Primario

Usuario
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Pré-condicao

O usuario deve estar autenticado no sistema.

Cenario Principal

1. O caso de uso inicia quando o usudrio acessa a funcionali-
dade de listagem de datasets.

2. O sistema exibe a lista de datasets disponiveis, com suas
informacdes principais.

Pés-condicao

O usudrio obtém uma visao geral dos datasets disponiveis no sis-
tema.

Cenario
tivo

Alterna-

Nao aplicavel.

A.2.3 Gerenciamento de Processos

Configurar Treinamento de Modelo

Acompanhar Progresso de Treinamento de Modelos

i —
Usuario Visualizar Informagées de Modelos Treinados
Acessar Interface do MLflow

Gerenciamento de Processos

S~ - ncludesy
N T~ -

Receber Notificagdo de Erro
Definir Receita de Aumento

. -
\ «includes»

Selecionar Modelo Base

Selecionar Dataset
~ 7 7 T Excluir Modelos Treinados

Figura A.3: Diagrama de Caso de Uso para Gerenciamento de Processos

Tabela A.8: Casos de Uso - Gerenciamento de Processos

Caso de Uso Configurar Treinamento de Modelo

ID uc 014

Descricao Oferece opgdes para definir pardmetros do treinamento, como nu-
mero de épocas, propor¢des de treino/validacdo/teste e seed de
inicializagdo.

Ator Primério Usudrio

Pré-condicao

O usuario deve ter selecionado um modelo base e um dataset.
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Cenario Principal

1. O caso de uso inicia quando o usudrio acessa a configuracao
de treinamento.

2. O sistema exibe os parametros disponiveis.

3. O usudrio ajusta os parametros conforme necessario.

4. O sistema salva as configuragdes realizadas.

Pés-condicao

As configuragdes de treinamento sdo armazenadas e prontas para
uso.

Cenario Alterna-
tivo

Nao aplicavel.

Caso de Uso Selecionar Dataset
ID uc o015
Descricao Permite ao usudrio escolher um dataset existente para configurar

o treinamento do modelo.

Ator Primario

Usuario

Pré-condicao

O dataset deve estar previamente cadastrado no sistema (UC 009).

Cenario Principal

1. O caso de uso inicia quando o usudrio acessa a funcionali-
dade de sele¢do de dataset.

2. O sistema lista os datasets disponiveis.

3. O usudrio escolhe o dataset desejado.

Pés-condicao

O dataset selecionado € associado a configuracdo de treinamento.

Cendario Alterna-
tivo

1. O usudrio ndo encontra o dataset desejado.
2. O sistema orienta a criacdo de um novo dataset.

Caso de Uso Definir Receita de Aumento
ID ucC 016
Descricao Permite ao usudrio configurar uma receita de aumento de dados

(data augmentation) associada ao dataset selecionado.

Ator Primario

Usudrio

Pré-condicao

O usudrio deve ter selecionado um dataset previamente.

Cenario Principal

1. O caso de uso inicia apds a sele¢dao de um dataset.
2. O usudrio define os parametros da receita de aumento.
3. O sistema armazena a receita configurada.

Pés-condicao

A receita de aumento € salva no sistema e associada ao dataset.
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Cenario Alterna-
tivo 1. O usudrio opta por usar uma receita existente (UC 012).
2. O sistema aplica a receita selecionada ao dataset.
Caso de Uso Selecionar Modelo Base
ID ucC 017
Descricao Permite ao usudrio selecionar o modelo base que serd utilizado

para o treinamento.

Ator Primario

Usuadrio

Pré-condicao

O arquivo do modelo base deve estar previamente registrado no
sistema.

Cenario Principal

1. O caso de uso inicia quando o usudrio acessa a funcionali-
dade de selecdao de modelo base.

2. O sistema apresenta os modelos base disponiveis.

3. O usudrio seleciona o modelo desejado.

Pés-condicao

O modelo base selecionado € associado a configuracdo de treina-
mento.

Cenario Alterna- | Ndo aplicavel.

tivo

Caso de Uso Iniciar Treinamento de Modelo

ID UucCo018

Descricao Permite ao usudrio iniciar o treinamento do modelo configurado,

integrando o dataset e a receita de aument previamente seleciona-
dos.

Ator Primario

Usudrio

Pré-condicao

O usudrio deve ter configurado o treinamento do modelo (UC
014), selecionado dataset (UC 015), modelo base (UC 017) e,
opcionalmente, uma receita de aumento (UC 016).

Cenario Principal

1. O caso de uso inicia quando o usudrio confirma o inicio do
treinamento.

2. O sistema valida as configuragdes realizadas.

3. O treinamento € iniciado.

4. O progresso do treinamento € registrado e monitorado.

Pés-condicao

O treinamento € iniciado, e o sistema estd preparado para gerar
notificacdes de progresso ou erros.
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Cenario Alterna-
tivo

1. As configuracdes sao invdlidas ou incompletas.
2. O sistema exibe mensagens de erro solicitando correcdes
antes de prosseguir.

Caso de Uso Receber Notificacao de Conclusao
ID uc o019
Descricao Permite ao usuério receber uma notificacdo ao término do trei-

namento do modelo, incluindo informacdes sobre o desempenho
obtido.

Ator Primario

Usuario

Pré-condicao

O treinamento do modelo deve ter sido iniciado (UC 018) e con-
cluido com sucesso.

Cenario Principal

1. O caso de uso inicia quando o treinamento € concluido.

2. O sistema gera uma notificacdo contendo detalhes do de-
sempenho do modelo (e.g. métricas de acurécia, perda, etc).

3. O usudrio visualiza a notificacdo.

Pés-condicao

O usudrio € informado sobre o término do treinamento e pode
acessar os resultados para andlise ou uso posterior.

Cenario Alterna-
tivo

N3ao aplicavel.

Caso de Uso Receber Notificacao de Erro
ID uC 020
Descricao Permite ao usudrio ser notificado em caso de erros durante o trei-

namento do modelo, indicando o motivo e as a¢des recomenda-
das.

Ator Primario

Usuario

Pré-condicao

Um erro deve ocorrer durante o treinamento do modelo.

Cenario Principal

1. O caso de uso inicia quando um erro é detectado durante o
treinamento.

2. O sistema registra os detalhes do erro, por meio de trata-
mento de excessao.

3. O usuério recebe uma notificagdo com informagdes sobre o
erro e possiveis solucoes.

Pés-condicao

O usudrio € informado do erro e pode tomar agdes corretivas ou
revisar as configuragdes do treinamento.
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Cenario Alterna- | Nao aplicavel.
tivo
Caso de Uso Acompanhar Progresso de Treinamento de Modelos
ID UC 021
Descricao Permite ao usudrio monitorar o progresso do treinamento de um

modelo, ou multiplos modelos, em tempo real e paralelamente.
Inclui exibicdo de informac¢des como métricas de desempenho,
taxa de erro e status atual do treinamento.

Ator Primario

Usuario

Pré-condicao

Um treinamento deve estar em andamento (UC 018).

Cenario Principal

1. O caso de uso inicia quando o usudrio acessa a tela de acom-
panhamento.

2. O sistema exibe informagdes sobre o progresso do treina-
mento, como epochs, métricas, e tempo restante estimado.

3. O usudrio pode visualizar atualizagdes em tempo real.

Pés-condicao

O usudrio visualiza o progresso do treinamento em tempo real.

Cenario Alterna- | Nio aplicavel.

tivo

Caso de Uso Visualizar Informacoes de Modelos Treinados

ID ucC 022

Descricao Permite ao usudrio visualizar informacgdes sobre os modelos pre-

viamente treinados, como métricas de desempenho, hiperparame-
tros utilizados e outros dados coletados.

Ator Primario

Usuario

Pré-condicao

O sistema deve possuir modelos previamente treinados armazena-
dos.

Cenario Principal

1. O caso de uso inicia quando o usudrio acessa a listagem de
modelos treinados.

2. O sistema exibe as informacdes de cada modelo, como
nome, data de treinamento, métricas, etc.

3. O usudrio pode selecionar um modelo para visualizar deta-
lhes especificos.

Pés-condicao

O usudrio obtém informacgdes sobre os modelos treinados.

Cenario Alterna- | Ndo aplicavel.

tivo

Caso de Uso Excluir Modelos Treinados
ID ucC 023
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Descricao

Permite ao usuario excluir modelos treinados e artefatos associa-
dos.

Ator Primario

Usuaério

Pré-condicao

O sistema deve possuir modelos treinados armazenados.

Cenario Principal

1. O caso de uso inicia quando o usudrio seleciona a opcao de
exclusdo de modelos.

2. O sistema exibe uma lista de modelos disponiveis para ex-
cluséo.

3. O usuario seleciona um modelo e confirma a exclusio.

4. O sistema remove o modelo selecionado.

Pés-condicao

O modelo € removido do sistema.

Cenario Alterna-

i L ~ ~
tivo 1. O usudrio cancela a operagdo antes de confirmar a exclusao.
Caso de Uso Acessar Interface do MLflow
ID uUC 024
Descricao Permite ao usudrio acessar a interface do MLflow para realizar

andlise de experimentos, comparacao entre modelos e visualiza-
¢do avangada de métricas.

Ator Primario

Usuario

Pré-condicao

O sistema deve estar integrado ao MLflow e possuir experimentos
registrados.

Cenario Principal

1. O caso de uso inicia quando o usudrio seleciona a op¢ao de
acessar a interface do MLflow.

2. O sistema redireciona o usudrio para a interface do MLflow.

3. O usudrio pode navegar pelos experimentos, visualizar mé-
tricas e realizar comparagdes.

Pés-condicao

O usudrio acessa a interface do MLflow e obtém informacdes so-
bre os experimentos registrados.

Cenario Alterna-

tivo

Nao aplicavel.

A.3 Artefatos de Treino e Validacao

As Figuras[A.4] [A.6] [A.8] [A.10]e[A.12]exibem as matrizes de confusdo para os mode-

los YOLOv5n, YOLOvVSs, YOLOvSm, YOLOvV8n e YOLOVSs, respectivamente. Além
disso, as Figuras[A.3] [A.7,[A.9] [A.T1|e[A.13| mostram as curvas de perda de treinamento
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e validag¢do, bem como as curvas de acuricia de validacdo para esses modelos, apds o
treinamento de 100 épocas.

Matriz de Confusao - YOLOv5n (100 épocas)
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Figura A.4: Matriz de Confusdo - Modelo YOLOv5n (100 Epocas)
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Figura A.5: Curva de Loss e Acuracia para Modelo YOLOv5n
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Matriz de Confuséo - YOLOv5s (100 épocas)
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Figura A.6: Matriz de Confusdo - Modelo YOLOvVS5s (100 Epocas)
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Figura A.7: Curva de Loss e Acuracia para Modelo YOLOVS5s
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Matriz de Confuséo - YOLOvSm (100 épocas)
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Figura A.8: Matriz de Confusdo - Modelo YOLOv5m (100 Epocas)
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Figura A.9: Curva de Loss e Acuricia para Modelo YOLOvV5Sm
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Figura A.10: Matriz de Confusdo - Modelo YOLOv8n (100 Epocas)
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Matriz de Confusao - YOLOv8s (100 épocas)
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Figura A.12: Matriz de Confusao - Modelo YOLOv8s (100 Epocas)
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Figura A.13: Curva de Loss e Acurdcia para Modelo YOLOvS8s



	c1d2f16a68e445a7b0db81a409335166d2e9b6f94d24754ca005d1890394742d.pdf
	e6620927cfe32b7f2c1f7d60d67d6878e863436d80a6040e36d75d3e381928cf.pdf
	c1d2f16a68e445a7b0db81a409335166d2e9b6f94d24754ca005d1890394742d.pdf
	Sumário
	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Lista de Símbolos e Abreviaturas
	Introdução
	Contextualização
	Processos Produtivos de um Complexo Têxtil
	Inspeção de Defeitos em Tecidos

	Objetivos e Metodologia
	Estruturação dos Capítulos

	Fundamentação Teórica
	Visão Computacional e IA
	Aprendizagem Profunda
	Redes Neurais Convolucionais
	Modelos de Detecção

	Engenharia de Software
	Arquitetura de Referência
	Engenharia de Requisitos
	Modelagem de Software


	Trabalhos Relacionados
	Procedimento de Aquisição de Estudos
	Metodologias de Detecção de Defeitos em Tecidos
	Sistemas de Informação na Indústria Têxtil

	Metodologia
	Ferramentas Utilizadas
	Algoritmos Desenvolvidos
	Modelagem da Prova de Conceito
	Arquitetura de Software Concreta

	Criação e Preparação do Dataset

	Experimentos e Resultados
	Dados Obtidos
	Métricas dos Experimentos
	Análise e Interpretação

	Implementação da Plataforma

	Conclusão
	Contribuições da Dissertação
	Limitações e Trabalhos Futuros
	Publicações

	Referências Bibliográficas
	Informações Adicionais
	Especificação da Arquitetura de Referência
	Camada de Percepção
	Camada Middleware
	Camada de Serviço
	Camada de Aplicação
	Camadas de Atributos de Qualidade Transversal

	Especificações dos Casos de Uso
	Gerenciamento de Sessões
	Gerenciamento de Datasets
	Gerenciamento de Processos

	Artefatos de Treino e Validação



