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Resumo

No contexto da automacao de processos, a verificagdo manual dos resultados de uma
producao apresenta desafios significativos, como a elevada demanda por esforco fisico
da forga de trabalho e o tempo consideravel necessario para realizar a classificacao e
separacao de mercadorias. Em um cendrio especifico da producdo, a separacdo manual de
produtos saudaveis e nao saudaveis é uma das dificuldades que pode impactar negativa-
mente a qualidade do produto ao destinatario final. Assim, o presente estudo parte da
seguinte inquietude: como um sistema baseado em visao computacional pode automatizar
e otimizar a classificacdo de produtos em processos industriais? Compreende-se que a
visao computacional pode colaborar em termos de eficiéncia no retorno do investimento
realizado. Desse modo, o presente estudo propoe um sistema automatizado de classificacao
e separacao de produtos utilizando sistemas embarcados, técnicas de visao computacional e
inteligéncia artificial. Para tanto, adotou-se uma pesquisa aplicada, de carater exploratorio
e experimental a partir da criagao de um prototipo. O estudo visa contribuir com solugao
tecnolégica para otimizar processos, reduzir custos operacionais e aumentar a eficiéncia na
gestao da qualidade de produtos. Dos resultados obtidos, verificou-se que o protétipo se
mostrou eficiente em termos de classificagao e separacao do produto utilizados durante
as simulagoes, com uma taxa de acerto de 82% para produtos saudaveis e de 100% para

produtos nao saudaveis.

Palavras-chave: Classificacao de Produtos; Industria 4.0; Visao Computacional; YOLO.



Abstract

In the context of process automation, manual verification of production results presents
significant challenges, such as the high demand for physical effort from the workforce and
the considerable time needed to sort and separate goods. In a specific production scenario,
the manual separation of healthy and unhealthy products is one of the difficulties that can
negatively impact the quality of the product for the final recipient. Therefore, this study
is based on the following concern: how can a system based on computer vision automate
and optimize the classification of products in industrial processes? It is understood that
computer vision can collaborate in terms of efficiency and return on investment. This
study proposes an automated system for sorting and separating products using embedded
systems, computer vision techniques and artificial intelligence. To this end, an applied,
exploratory and experimental study was adopted, based on the creation of a prototype.
The study aims to provide a technological solution to optimize processes, reduce operating
costs and increase efficiency in product quality management. From the results obtained, it
was found that the prototype proved to be efficient in terms of product classification and
separation used during the simulations, with a hit rate of 82% for healthy products and
100% for unhealthy products.

Keywords: Computer Vision; Industry 4.0; Product Classification; YOLO.
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1 Introducao

No contexto da producdo e separacdo de mercadorias, em que a eficiéncia e a
qualidade sao cruciais para o retorno do investimento, os empresarios enfrentam o desafio
de garantir que os melhores bens cheguem ao consumidor final. A tarefa de identificar e
separar produtos adequados dos nao adequados, quando realizada de forma manual, esta
sujeita a erros humanos, método que pode ser ineficiente e nada escalavel. Desse modo, o
processo pode resultar em perdas significativas, afetando a lucratividade do empresério e

a satisfacao do cliente.

Por exemplo, em uma fazenda que, durante a colheita precisa processar toneladas
de batatas em um curto periodo, a equipe de trabalhadores, por mais dedicada que seja,
nao consegue manter um padrao uniforme de qualidade devido a fadiga e a subjetividade
na avaliacao visual. Como resultado, batatas danificadas ou de qualidade inferior acabam
sendo embaladas junto com as saudaveis, gerando reclamacoes de clientes e aumento nos

custos em termos de devolucao e substituicao (CATTO, 2024).

Assim, a crescente demanda por alimentos de qualidade e a necessidade de oti-
mizar processos industriais tém impulsionado a busca por solugoes inovadoras (SOUZA;
ADANIYA, 2024). Nesse contexto, o desenvolvimento de ferramentas que automatizam e

aprimoram a precisao do processo se torna essencial.

Do exposto, a proposta deste estudo foi explorar a aplicacao de tecnologias, como
inteligéncia artificial, sistemas embarcados e visao computacional, para criar um prototipo
capaz de identificar e separar produtos em dois grupos, dado um padrao de qualidade.
Na investigacao, utilizou-se como caso de estudo para simulagao imagens de batatas,

analisadas pelo protétipo que tem como infraestrutura uma esteira de producao.

O sistema proposto é composto por varias camadas tecnolégicas integradas para
garantir que o processo de classificacao seja automatizado e eficiente. Primeiramente, foi
desenvolvido um modelo de visao computacional para identificar caracteristicas visuais
de mercadorias em conformidade e fora de conformidade. Para aplicacdo do caso de uso,

adotou-se como parametros cor, textura e sinais de degradacao em batatas.

A esteira transportadora, equipada com sensor infravermelho e cadmera, foi pensada
para detectar a presenca de objetos. O controle da esteira, dos sensores e atuadores foi
realizado por um microcontrolador. Além disso, foi desenvolvido um dashboard dindmico e
responsivo, que exibe os dados acerca da quantidade de itens considerados saudaveis e nao

saudaveis, bem como a data e hora da tltima classificacao.

Por tultimo, o sistema inclui um mecanismo de separagao automatizado, acionado

por um servo motor, que direciona os produtos para recipientes especificos com base na
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classificacao recebida.

Ao integrar as tecnologias supramencionadas, espera-se nao apenas aumentar a
eficiéncia do processo de classificacao e separacao, mas também garantir um padrao de
qualidade previamente estabelecido, tecnologia que pode ser utilizada por produtores

rurais.

A justificativa académica do estudo reside na possibilidade de colaborar com estudos

que promovam modernizagao, otimizacao e automacao de processos de selecao de produtos.

No campo socioecondémico, a relevancia do estudo decorre da capacidade de reduzir
perdas, aumentar a eficiéncia operacional e garantir a entrega de produtos de alta qualidade
ao consumidor final e destinacdo social dos produtos que nao atenderam a expectativa de
um padrao previamente estabelecido de qualidade. Ainda, no campo social, a automagcao
agricola viabiliza reestruturacao das funcoes das relagoes de trabalho, em que o labor
humano pode ser aproveitado noutras tarefas, promovendo o uso mais eficiente dos recursos

humanos e tecnolédgicos.

Diante dessa perspectiva, definiu-se o objetivo geral do estudo, o qual buscou-se:
desenvolver um sistema baseado em visdao computacional para automatizar a classificacao

e separacao de produtos. Para tanto, foram estabelecidos os seguintes objetivos especificos:

a) Contextualizar o conhecimento do tema a partir da exposigao do referencial teérico;
b) Estruturar um sistema automatizado de classificagdo e separagao de produtos;

¢) Desenvolver um dashboard com atualiza¢do em tempo real para monitoramento do

processo de classificacao;

d) Avaliar a eficdcia do sistema em um ambiente simulado, medindo a eficiéncia e a

revocagao do processo de classificacao e separacao.

O estudo estéd dividido em 5 (cinco) capitulos. O primeiro corresponde a presente

introducao e aduz aspectos de justificativa e objetivos do estudo.

O segundo capitulo apresenta a contextualizacao do conhecimento, que compre-
ende estudos relacionados aos temas: sistemas embarcados; protocolos de comunicagao;
desenvolvimento de software; inteligéncia artificial; visao computacional e processamento

de dados.

O terceiro capitulo apresenta o método utilizado para a realizacao do estudo. Nesse
sentido, adotou-se como conjunto metodoldgico: pesquisa aplicada, de cardter exploratorio
e experimental. Para tanto, utilizou-se um banco de dados de referéncia contendo imagens
de batatas para simulacao de teste, associando-o ao protétipo de classificacao e separacao

baseado em inteligéncia artificial.
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O prototipo é composto por uma esteira automatizada, sensores, uma camera e um
modelo de classificagao binaria. Os dados sdo processados em tempo real e integrados a

uma interface grafica amigavel que exibe as informagoes de classificacao de forma dinamica.

Ainda, o terceiro capitulo apresenta informagoes acerca de requisitos, tratamento
de dados, desenvolvimento da aplicacao de internet e testes em ambiente simulado como

apresentacao de informagoes a partir de um dashboard.

Por sua vez, o quarto capitulo apresenta os resultados encontrados apés simulagoes

realizadas durante o periodo de abril de 2024 até dezembro de 2024.

Por fim, em sede de consideracoes finais, apresentam-se aspectos relacionados a
avaliacao do sistema desenvolvido, desafios enfrentados, licbes aprendidas e perspectivas

para trabalhos futuros.
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?2 Referencial Tedrico

Conforme discutido anteriormente, a automacao de processos tem se mostrado
uma area de grande potencial, oferecendo soluc¢oes inovadoras para desafios tradicionais
do setor. No contexto da classificacdo e separagao de produtos agricolas saudaveis e nao
sauddveis, a aplicacao de sistemas de visao computacional, inteligéncia artificial, sistemas
hospedados na internet e sistemas embarcados surgem como uma abordagem promissora.
Assim, faz-se necessario compreender conceitos relevantes, relacionados ao objeto desta

pesquisa.

2.1 Sistemas Embarcados

Os sistemas embarcados sao responsaveis por executar tarefas especificas e sao
indispensaveis em dispositivos eletronicos de diversas areas. Um sistema sera considerado
quando "[...] este é dedicado a uma unica tarefa e interage continuamente com o ambiente
a sua volta por meio de sensores e atuadores" (CHASE; ALMEIDA, 2007, p. 3).

Apesar de apresentarem caracteristicas em comum com os sistemas computacionais,
nao possuem a mesma uniformidade. Cada aplicagao apresenta requisitos diferentes de
desempenho, consumo de energia e area ocupada. Isso pode acarretar combinacao diferente
de médulos de hardware e software para atender a esses requisitos (WOLF, 2001). Eles
sao encontrados em uma variedade de dispositivos, desde eletrodomésticos e automoveis
até equipamentos médicos e sistemas de controle industrial. A arquitetura de um sistema
embarcado geralmente inclui uma memoria, interfaces de entrada/saida e software dedicado,
conhecido como firmware (CUNHA, 2007).

Por fim, todos esses componentes sao controlados por um microcontrolador. A
integracao desses componentes permite que o sistema embarcado execute suas fungoes de

maneira autonoma e eficiente.

Microcontroladores sao circuitos constituidos de um ntcleo de processamento,
memoéria volateis e nao volateis e diversos periféricos de entrada e saida de dados. Um
microcontrolador pode ser entendido como um computador compacto. Sao de extrema

importancia para a industria, por serem utilizados nos sistemas embarcados e sao acessiveis
economicamente (CARDOSO, 2020).

Nesse campo, o microcontrolador ESP-32, desenvolvido pela FEspressif Systems,
é um microcontrolador que se destaca por sua alta performance e eficiéncia energética.
Ele oferece conectividade WiFi compativel com o padrao 802.11 b/g/n, além de suporte

a Bluetooth. O chip é equipado com 4MB de memoria flash, uma Unidade Central de
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Processamento com dois niicleos, 448 Kbytes de meméria ROM e 520 Kbytes de memoria
RAM. Possui 36 pinos de entrada/saida, dos quais 18 podem funcionar como conversores
analégico-digitais de 12 bits e opera com uma tensao de 3.3V (ESPRESSIF, 2022).

Essa combinacgao de recursos torna o ESP-32 ideal para uma variedade de aplicacoes,
desde dispositivos de automacao residencial até sistemas de monitoramento industrial.
Somando-se a isso, hd uma ampla variedade de conjunto de cédigo disponibilizado gratui-
tamente para serem reutilizados por outros programadores (ARDUINO, 2020) e recursos
que simplificam o desenvolvimento de projetos complexos. A capacidade de processamento
e a conectividade do ESP-32 o tornam uma escolha popular para projetos que exigem

comunicagdo sem fio e controle de hardware.

Figura 1 — Pinagem do ESP-32
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Fonte: (MAKER, 2024)

O funcionamento eficiente de microcontroladores como o ESP-32 depende direta-
mente do firmware, tipo de software que fornece controle de baixo nivel para o hardware
de um dispositivo. Ele é embutido em dispositivos eletronicos para gerenciar suas funcgoes
bésicas e é essencial para o funcionamento de qualquer dispositivo que dependa de micro-
controladores e/ou processadores (LEVY; REDDY, 1985). Para o desenvolvimento em
microcontroladores como o ESP-32, sdao fornecidas diversas plataformas, por exemplo o
Arduino, o ESP-IDF, o MicroPython, entre outras. Para o presente estudo, adotou-se a

plataforma Arduino.

O desenvolvimento de firmware para o ESP-32 utilizando Arduino simplifica a
programacao, permitindo que desenvolvedores se concentrem na logica de aplicacao em vez
de detalhes de hardware. O Arduino utiliza a linguagem de programacao C++, que oferece
recursos como encapsulamento, herancga e polimorfismo, fundamentais para a criacao de
software modular e reutilizavel, especialmente em sistemas embarcados (TRAUSS, 2019).
Adicionalmente, o Arduino fornece colecao de cddigos que facilitam o controle de hardware
e a comunicacao de rede, acelerando o desenvolvimento de prototipos e produtos finais
(MARGOLIS, 2020). Sua simplicidade e facilidade de uso tornam a plataforma acessivel
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tanto para iniciantes quanto para desenvolvedores experientes. O uso do Arduino no ESP-32
permite que desenvolvedores aproveitem a poténcia e a flexibilidade do microcontrolador,

enquanto se beneficiam da simplicidade e da robustez.

Para que os sistemas desenvolvidos com o ESP-32 sejam plenamente funcionais, a
integracao eficiente com sensores e atuadores torna-se indispensavel. Sensores e atuadores
sao componentes essenciais que permitem a interagao com o ambiente externo e a execugao
de fungoes designadas de forma eficiente e precisa. Enquanto os sensores sao responsaveis
por capturar os dados do ambiente, os atuadores realizam um comando recebido de
outro dispositivo, com base em uma entrada ou critério a ser seguido (BRUGNARI;
MAESTRELLI, 2010). Assim, a escolha e a integracdo adequadas desses componentes sao

cruciais para o desempenho e a confiabilidade do sistema.

Dentro desse contexto, um dos atuadores relevantes para o presente estudo é a
Ponte H, utilizada para controlar a direcado de rotacao de motores de corrente continua
(DC). A Ponte H consiste em quatro interruptores dispostos em forma de "H", permitindo
que a corrente flua em diregoes opostas através do motor, possibilitando a inversao de
sua rotagao (MOHAN, 2003). Dessa forma, esse circuito é essencial para aplicagbes que
requerem controle de movimento, como robos maveis e sistemas de automacao. Além
disso, a Ponte H também pode ser utilizada para controlar a velocidade do motor através
de modulagao por largura de pulso (PWM), oferecendo um controle preciso sobre o

desempenho do motor.

Adicionalmente, outro atuador relevante é o Servo Motor, que permite controle
preciso de posicao angular ou linear, velocidade e aceleracao. Composto por um motor
acoplado a um sensor de posi¢ao e um controlador (BOLTON;, 2015), o servo motor recebe
um sinal de controle, geralmente um pulso PWM, que determina a posicao desejada do eixo.
Sua capacidade de manter uma posicao estavel e de responder rapidamente a comandos de
controle torna os servos ideais para aplicagoes que requerem movimentos precisos, como
bracos roboéticos, sistemas de dire¢cao em veiculos autonomos e mecanismos de controle de

voo em drones.

Além desses atuadores, se destaca o Motor DC devido a sua "[...] velocidade
e aplicagoes de controle de posicao por causa da facilidade no controle do torque e
excelente desempenho" (KIM, 2017, p. 1). Controlado por tensao continua, o motor DC
geralmente necessita de sensores para controle preciso de posi¢ao, sendo comum em sistemas

automotivos, impressoras, eletrodomésticos e robos moveis.

Por fim, complementando o conjunto de sensores e atuadores, o sensor de pro-
ximidade infravermelho utiliza a emissao e recepc¢ao de luz infravermelha para detectar
a presenca ou a distancia de objetos proximos. Ele funciona emitindo um feixe de luz
infravermelha e medindo a quantidade de luz refletida de volta pelo objeto (KEMPER,

2018). A capacidade de ajustar a sensibilidade e a distancia de detec¢ao torna o sensor
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de proximidade infravermelho versatil para diversas aplicagoes, como robdtica, seguranga
e automacao industrial. Comumente utilizado em robos méveis para evitar colisoes, em
sistemas de segurancga para detectar intrusdes e em linhas de producao para detectar a
presenca de objetos, esse sensor é uma ferramenta indispensavel para a operacao precisa e

eficiente dos sistemas embarcados.

Concluida a abordagem sobre os sistemas embarcados e suas contribuigbes para a au-
tomagao do processo, passa-se agora a analise dos protocolos de comunicacgao, fundamentais

para garantir a integracgao eficiente entre os diferentes componentes do sistema.

2.2 Protocolos de Comunicacao

Os protocolos de comunicagao sdo responsaveis por estabelecer conexdes, gerenciar
a troca de dados e garantir a integridade e a seguranca das informacoes transmitidas. Eles
sao o alicerce das redes de computadores modernas, permitindo a interoperabilidade entre
dispositivos heterogéneos e garantindo a seguranca e integridade dos dados transmitidos
(TANENBAUM; BOS, 2019).

Os protocolos podem operar em diferentes camadas, a depender do modelo de
interconexao de sistemas abertos, podendo ser o modelo Open Systems Interconnection
(OSI) ou o Transmission Control Protocol/Internet Protocol (TCP/IP).

O modelo OSI conta com sete camadas, a comecar pela camada fisica, enlace de
dados, rede, transporte, sessao, apresentacao e aplicagdo. No modelo de referéncia OSI, os
protocolos podem atuar desde a camada fisica, que trata da transmissao de bits, até a
camada de aplicagdo, que lida com a interagao direta com o usuario (FOROUZAN, 2017).
Desse modo, a escolha do protocolo adequado depende das necessidades especificas da

aplicacao, como largura de banda, laténcia, seguranga e confiabilidade.

Por outro lado o modelo TCP/IP conta com quatro camadas, a comegar pela camada
de host/redes, inter-redes, transporte e aplicagdo (KESSLER, 2004) e ficou conhecido

dessa maneira devido ao seus dois principais protocolos, o TCP e o IP.

Assim sendo, a camada que mantém a rede de computadores conectadas é a camada
de inter-redes. Seu principal protocolo é o IP, responsavel por manter a interligacdo entre
os computadores conectados na rede. Para a comunicacao faz-se necessario identificar na
rede qual a origem e o destino de um pacote de dados. Por essa razao, ha o endereco 1P,
que é o identificador inico de uma maquina na rede. Sua versao mais atual é a IPv6, o

qual é composto por 128 (cento e vinte e oito) campos de endereco.

Por sua vez, a camada de transporte é a responsavel por codificar e transportar o
dados. Seu principal protocolo, o TCP, responséavel por entregar uma sequéncia de bytes

fim a fim de maneira confiavel, adaptar-se as diferentes propriedades de uma rede e ser
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tolerante a falhas (TANENBAUM, 2011, p. 566).

Nesse contexto, a internet se destaca como um exemplo pratico de uma rede global
que integra diferentes dispositivos e tecnologias por meio de protocolos comuns. Para
Andrew S. Tanenbaum (2011, p. 3), a internet é "[...] um vasto conjunto de redes diferentes
que utilizam certos protocolos comuns e fornecem determinados servigos comuns.". Ela
fornece um esquema de enderecamento que permite o roteamento eficiente de pacotes de
dados entre dispositivos em uma rede global (GONT; CHOWN; LINKOVA, 2019).

A internet permite a comunicagao entre dispositivos em todo o mundo, suportando
uma ampla gama de servigos e aplicacoes, desde navegacao na rede, transmissao de video
e comunicacao em tempo real. Além disso, sua arquitetura é baseada em um modelo de
camadas, onde cada camada desempenha um papel especifico no processo de comunicacao,

promovendo a interoperabilidade entre diferentes tecnologias e plataformas.

Na estrutura supramencionada, o Hypertext Transfer Protocol (HTTP) se apre-
senta como o protocolo de comunicacao mais utilizado na Internet, sendo essencial para

a transferéncia de dados entre servidores e clientes, atuando na camada de aplicacao

(TANENBAUM; BOS, 2019).

Operando em um modelo de requisi¢ao/resposta, ele permite que clientes en-
viem solicitagdes a servidores e recebam dados em retorno, funcionando como a base da
World Wide Web *. Por meio do HTTP, é possivel navegar e interagir com péginas web,
consolidando-o como um pilar da comunicagao na rede de computadores. Contudo, apesar
de sua importancia, o HT'TP apresenta limitacoes, especialmente em aplicagoes que exigem
comunicagao em tempo real devido a sua natureza sincrona. Como destacado por Fielding
e Reschke (2014), esse protocolo é fundamental para a transferéncia de hipertexto, mas

possui restricdoes que precisam ser consideradas.

Figura 2 — Funcionamento do HTTP
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Embora o HTTP seja amplamente utilizado, suas limitagoes em aplicagoes de
comunicagao em tempo real e dispositivos com restricoes de recursos destacam a necessidade
de protocolos mais leves e eficientes, como o Message Queuing Telemetry Transport
(MQTT).

1

Sistema de pdginas web publicas interconectadas e acessiveis pela Internet (MOZILLA, 2024c¢)
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O MQTT é um protocolo de comunicacao leve, projetado para dispositivos com
recursos limitados e redes de alta laténcia. Ele opera em um modelo de publicagao/as-
sinatura, onde os clientes podem publicar mensagens em tépicos especificos e assinar
topicos para receber mensagens. O MQTT é conhecido pela sua eficiéncia e baixo consumo
de largura de banda, tornando-o ideal para dispositivos que operam em ambientes com
conectividade limitada. Dessa forma, esse protocolo se mostra bastante eficaz em ambientes

de Internet das Coisas, onde a eficiéncia e a economia de largura de banda sao cruciais
(BANKS ED BRIGGS, 2019).

Figura 3 — Funcionamento do MQTT
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Fonte: (KHAN et al., 2021, p. 2).

Por fim, diferentemente do HTTP, que segue um modelo de requisi¢do/resposta, e do
MQTT, voltado para publica¢do/assinatura, o WebSocket ¢ um protocolo de comunicagao
que permite a comunicacao bidirecional em tempo real entre clientes e servidores (Figura
4). Esse protocolo estabelece uma conexao persistente que permite a troca continua de
dados. Isso o torna ideal para aplicagoes que requerem atualizacoes em tempo real, como
jogos online, chats e sistemas de monitoramento. O WebSocket elimina a sobrecarga de
cabecalhos de requisigao/resposta do HT'TP, tornando-o mais eficiente em termos de uso
de largura de banda e laténcia (FETT; KUSTERS; SCHMITZ, 2019).

Analisados aspectos dos sistemas embarcados e protocolos de comunicagao, apresentam-

se a seguir aspectos relacionados aos desenvolvimento de software.

2.3 Desenvolvimento de Software

O desenvolvimento de software é o processo de concepcao, especificagao, design,
programacao, documentacao, teste e manutencao de aplicativos, frameworks ou outros com-
ponentes de software. Este processo é fundamental para a criagdo de solugoes tecnologicas

que atendem as necessidades de usuarios e empresas, permitindo a automacao de tarefas,
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Figura 4 — Funcionamento do WebSocket
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Fonte: (FETTE; MELNIKOV, 2011).

a analise de dados e a comunicacao eficiente. A inovacao tecnologica no desenvolvimento
de software é essencial para a criagao de novas ferramentas e plataformas que ampliam as
capacidades dos desenvolvedores, permitindo a construcao de sistemas mais complexos
e eficientes (SMITH; DOE, 2019). O seu desenvolvimento envolve uma combinagao de
habilidades técnicas e criativas, exigindo conhecimento em linguagens de programacao,

ferramentas de desenvolvimento e metodologias de gerenciamento de projetos.

Nesse contexto, as linguagens de programacao se tornam ferramentas fundamentais
para viabilizar esse processo, permitindo que os profissionais da area escrevam instrucoes
que sao executadas pelos computadores. Elas variam em termos de sintaxe, paradigmas
de programacao e areas de aplicacao, e sua escolha depende de fatores como o tipo de

aplicagao, a plataforma de destino e as preferéncias do desenvolvedor.

Em relacao a etapa de programacao no desenvolvimento de software, é de funda-
mental importancia a presenca de linguagens de programacao, as quais viabilizam a solucao
de problemas por meio de seu uso. Para o presente estudo, empregou-se as linguagens de

programacao C++, Python, JavaScript e TypeScript.

A linguagem C++, por exemplo, é uma linguagem de programacao de alto nivel,
de propdsito geral, que estende a linguagem C, oferecendo suporte a abstracao de dados e
orientagao a objetos (STROUSTRUP, 1986).

Ja o Python é conhecido por sua simplicidade e legibilidade, sendo amplamente
utilizado em areas como ciéncia de dados, inteligéncia artificial e automacao de tarefas.
Sua vasta biblioteca padrao e comunidade ativa tornam a linguagem uma escolha popular

para desenvolvedores de todos os niveis de experiéncia (PYTHON, 2023).

Por outro lado, o JavaScript é essencial no desenvolvimento aplicacoes de internet,
sendo usado tanto no lado do cliente quanto do servidor, principalmente quando associado
ao ambiente Node.js. Sua flexibilidade e a enorme variedade de bibliotecas e frameworks
a tornam uma escolha robusta para criar paginas dindmicas e interativas (NETWORK,

2023). No contexto de desenvolvimento de aplicagdes escalaveis e de alto desempenho de
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aplicativos na rede, destaca-se o Node.js, por permitir a execugao de cdédigo JavaScript no

servidor e lidar com operagoes de entrada e saida de forma assincrona (OPENJS, 2023).

Finalmente, o TypeScript, uma extensao do JavaScript, oferece tipagem estatica
opcional e é particularmente 1til para o desenvolvimento de aplicativos de grande escala,
melhorando a manutencao e a escalabilidade do c6digo em projetos tanto de frontend
quanto de backend (MICROSOFT, 2023).

Além das linguagens de programacao, hé ferramentas e plataformas que desempe-
nham um papel crucial no processo de desenvolvimento, oferecendo recursos que auxiliam
na criacao, teste e implantacao de programas de computador, de rede ou de sistemas
embarcados. Elas oferecem funcionalidades que simplificam o gerenciamento de cédigo, a
colaboracgao em equipe e a automacao de tarefas, aumentando a eficiéncia e a qualidade

do desenvolvimento.

Entre as ferramentas essenciais utilizadas neste trabalho, destaca-se o Docker, uma
plataforma de virtualizagdo que permite a criagao, implantacao e execucao de aplicativos
em contéineres. Os contéineres sao leves e portateis, permitindo que os desenvolvedores
isolem suas aplicagoes e dependéncias em um ambiente consistente, o que facilita o
desenvolvimento, teste e implantacao de software, garantindo que os aplicativos funcionem
de forma consistente em diferentes ambientes (DOCKER, 2023).

Em adicao ao Docker, destaca-se o (it é um sistema de controle de versao distribuido
que permite aos desenvolvedores rastrear mudancas no codigo-fonte e colaborar em projetos
de software. Ele é projetado para lidar com tudo, desde pequenos a grandes projetos, com
velocidade e eficiéncia, sendo uma ferramenta essencial para o desenvolvimento colaborativo
e a gestao de cédigo (PROJECT, 2023).

Para complementar, o GitHub é uma plataforma baseada na rede, que utiliza Git
para hospedar repositorios de codigo, facilitando a colaboragao e o compartilhamento de
projetos. Ela oferece funcionalidades adicionais, como gerenciamento de projetos, integragao
continua e revisao de codigo, tornando-se indispensavel para equipes de desenvolvimento
(GITHUB, 2023).

Concluida a andlise dos principais aspectos relacionados ao desenvolvimento de

software, apresentam-se, a seguir, os elementos associados as Aplicagoes de Internet.

2.4 Aplicacoes de Internet

De acordo com o Marco Civil da Internet, defini-se como aplicagoes de internet "o
conjunto de funcionalidades que podem ser acessadas por meio de um terminal conectado
a internet;"(BRASIL, 2014). Uma das forma de elaborar uma aplicagdo de internet é por

meio do desenvolvimento do frontend e do backend.
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O frontend é a parte do desenvolvimento de software que lida com a interface do
usuario e a experiéncia do usuario. Ele envolve a criagdo de elementos visuais e interativos
que permitem aos usudrios interagir com um aplicativo ou site (SHETTY et al., 2020). O
desenvolvimento frontend envolve habilidades em design, usabilidade e programacao. Nesse
contexto, diversas bibliotecas e frameworks sao empregados para facilitar o desenvolvimento
de interfaces dinamicas e interativas. Para o presente estudo, adotou-se como tecnologias

para implementagao da interface de usuério o framework JavaScript React, a biblioteca
Socket. 10 Client e o Tailwind CSS.

Um exemplo é o React, uma biblioteca escrita na linguagem JavaScript para a
construcao de interfaces de usuario, desenvolvida pela META. Ela permite a criacao de
componentes reutilizaveis que gerenciam seu proprio estado, facilitando a construcao de
interfaces dindmicas e interativas. O React adota um modelo de programacao declarativo,
onde os desenvolvedores descrevem como a interface deve parecer em diferentes estados, e
a biblioteca cuida das atualiza¢oes necessarias. Esse framework é amplamente utilizado

em aplicagoes de rede modernas devido a sua eficiéncia e flexibilidade (META, 2023).

Outro recurso importante no desenvolvimento frontend é o Socket.10 Client, uma
biblioteca para JavaScript que cuida da comunicagao do lado do cliente. Ela estabelece a
comunicacao bidirecional com o servidor, permitindo o envio e recebimento de mensagens
por meio de WebSockets. A biblioteca oferece uma Application Programming Interface
(APT) simples e robusta, facilitando a gestao da conexdao com o servidor, o que é essencial
para manter a interatividade e o dinamismo em aplica¢oes em tempo real (SOCKET.IO,
2023).

Além disso, o Tailwind é um framework de CSS 2 que permite a criacdo rapida de
interfaces de usuario personalizadas. Ele fornece classes utilitarias que podem ser combi-
nadas para construir designs responsivos e modernos sem sair do HTML 3 (TAILWIND,
2023).

Enquanto o frontend lida com a interface e a experiéncia do usuario, o backend
¢ a etapa de programagao do desenvolvimento que lida com a logica do servidor, o
gerenciamento de dados e a comunicagao entre diferentes partes de um sistema. Ele é
responsavel por processar as requisi¢oes enviadas por clientes, executar operagoes de
negocios e interagir com bancos de dados e outros servigos. Para garantir a comunicacao
eficaz entre o frontend e o backend, o uso de API e frameworks especificos torna-se essencial.
A seguir, sdo descritas as tecnologias e arquiteturas de maior relevancia para a presente

pesquisa.

2 'CSS, ou Cascading Style Sheets, é uma linguagem de estilo que define a apresentacio de documentos

escritos em HTML e especifica como os elementos devem ser exibidos em diversas midias, como tela,
papel ou dispositivos de voz."(MOZILLA, 2024a).

"HTML, ou Hypertext Markup Language, é o bloco de construgdo mais bésico da web. Define o
significado e a estrutura do contetido da web."(MOZILLA, 2024b)
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A API Representational State Transfer (REST) é um estilo de arquitetura para a
construcao de servigos web. Ela utiliza os verbos do HTTP padrao: GET, POST, PUT e
DELETE para realizar operagoes em recursos identificados por URL. As API REST sao
projetadas para serem escalaveis e independentes da plataforma, ao permitir que diferentes
sistemas se comuniquem de forma eficiente. Elas sao amplamente utilizadas para conectar
aplicativos frontend e backend, facilitando a troca de dados e a integracao de servigos
(FIELDING, 2000).

Além disso, o uso de frameworks como o Fzxpress tem se tornado comum no desen-
volvimento de backend. O Ezpress é um framework para Node.js, projetado para construir
aplicacoes de internet e API de forma rapida e facil. Ele fornece um conjunto robusto

de funcionalidades para o desenvolvimento de servidores HT'TP, incluindo roteamento,
middleware® e suporte a modelos (EXPRESS.JS, 2023).

Para a modelagem de dados em aplicativos backend, o Mongoose é uma biblioteca
de modelagem de dados para MongoDB e Node.js. Ele oferece uma solugao baseada em
esquemas para modelar dados, incluindo validagao e construgao de consultas (MONGOOSE,
2023). Além disso, no lado do servidor, a comunicacao bidirecional é facilitada pela
biblioteca Socket.10 Server, que escuta novas conexdes de clientes e coordena a comunicacao
entre eles. Essa biblioteca oferece uma API robusta para o gerenciamento de conexoes e
troca de dados em tempo real, permitindo que servidores respondam e interajam com os
clientes de maneira eficiente (SOCKET.IO, 2023).

Enquanto o gerenciamento de conexoes e comunicacao em tempo real sao essenciais
para o funcionamento de aplicativos dinamicos, ¢ igualmente importante garantir que os
dados gerados e manipulados durante essas interagoes sejam armazenados de maneira
eficiente e segura. E nesse contexto que os bancos de dados desempenham um papel
fundamental no desenvolvimento de backend, proporcionando a estrutura necessaria para

armazenar, organizar e acessar dados de forma rapida e confiavel.

Os bancos de dados sao sistemas que armazenam, organizam e gerenciam grandes
volumes de dados. Eles sao essenciais para o funcionamento de aplicativos que requerem
armazenamento persistente de informacoes, permitindo consultas eficientes e operagoes de
manipulagao de dados (ELMASRI; NAVATHE, 2016). Existem dois principais tipos de

bancos de dados: os relacionais e os nao relacionais.

Bancos de dados relacionais organizam dados em tabelas com linhas e colunas,
utilizando uma linguagem de consulta estruturada (SQL) para gerenciar e acessar os dados.
Eles sao ideais para aplica¢oes que requerem transagoes complexas e integridade referencial,
como sistemas de gestao empresarial e bancos de dados financeiros (STONEBRAKER et
al., 2018).

4

Camada de software que fornece uma API, conectando o sistema operacional, dados e usudrios (HAT,
2022)
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Bancos de dados nao relacionais (Not Only SQL, NoSQL), sdo projetados para
armazenar dados de forma mais flexivel, sem a rigidez das tabelas relacionais. Eles sao
adequados para aplicagoes que lidam com grandes volumes de dados nao estruturados ou
semi-estruturados, como redes sociais, sistemas de gerenciamento de contetdo e plataformas
de andlise de dados (POKORNY, 2018). Para o presente estudo, adotou-se um banco de

dados nao relacional, utilizado na aplicacao: o MongoDB.

O MongoDB é um banco de dados NoSQL orientado a documentos, conhecido por
sua flexibilidade e escalabilidade. Ele armazena dados em documentos estilo JavaScript
Object Notation (JSON), permitindo que os desenvolvedores trabalhem com dados de forma
mais natural e intuitiva. Ele é ideal para aplica¢des que lidam com grandes volumes de
dados nao estruturados ou semi-estruturados, como aplicativos de redes sociais, sistemas
de gerenciamento de conteudo e plataformas de andalise de dados. Sua capacidade de

escalar horizontalmente e suportar consultas complexas o torna uma escolha popular para
desenvolvedores que buscam flexibilidade e desempenho (MONGODB, 2023).

Encerrada a discussao sobre o desenvolvimento de software, o préximo capitulo
aborda os fundamentos e a aplicacao de técnicas de inteligéncia artificial no contexto deste
trabalho.

2.5 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial (IA) é um campo do estudo de extrema importancia
na construcao de modelos para tomada de decisdo. A TA esta relacionada ao uso de
computadores para compreender a inteligéncia humana, apesar de nao precisar se limitar a
métodos observaveis biologicamente (MCCARTHY et al., 2007). Ela é um campo vasto e
dindmico que visa criar sistemas capazes de simular habilidades humanas, como raciocinio,

percepcao e tomada de decisoes.

Por outra perspectiva, Elaine Rich apresenta a IA sob uma outra ética, ao definir
IA como "[...] 0 estudo de como fazer com que os computadores fagam coisas nas quais, no
momento, as pessoas sao melhores"(RICH, 1985). A TA fundamenta-se na integracao de
outras disciplinas do conhecimento, entre elas a filosofia, matematica, economia, neuroci-
éncia, psicologia, engenharia de computacao, teoria de controle e cibernética, linguistica
(RUSSELL; NORVIG, 2010). O uso da IA torna-se mais comum a cada dia, oferecendo
solugoes que vao desde assistentes pessoais virtuais até sistemas de diagnodstico médico

avancados.

Com o avanco exponencial das tecnologias e o aumento na capacidade computacio-
nal, a IA tem sido usada para resolver problemas complexos e em areas cada vez mais
especializadas. A seguir, serdo apresentados topicos importantes para entender e implemen-

tar solugoes com IA: aprendizado de méquina, aprendizado profundo, redes neurais, visao
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computacional, plataformas e ferramentas de desenvolvimento para visao computacional,
sobreajuste (overfitting) e subajuste (underfitting), técnicas de processamento e aumento

de dados, algoritmos de treinamento e avaliacao de desempenho dos modelos.

2.5.1 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquina, ou Machine Learning (ML), é o "Campo de estudo
que da aos computadores a capacidade de aprender sem serem explicitamente programa-
dos"(SAMUEL, 1959). ML é subarea da IA que envolve a criacao de algoritmos capazes
de aprender a partir de dados e fazer previsdes ou tomar decisdes com base em padroes
observados (MONARD; BARANAUSKAS, 2003). Diferente de uma programagao tra-
dicional, onde o codigo é escrito para realizar uma tarefa especifica, o aprendizado de
maquina permite que sistemas ajustem automaticamente suas operagoes para melhorar
seu desempenho em tarefas especificas (GULLI; PAL, 2017). Por meio dessa técnica, é
possivel fazer com que maquinas aprendam diferentes padroes e formulem solugoes que vao

desde encontrar a funcao de uma reta até o reconhecimento de padroes em imagem e voz.

Para Russel e Norvig (2010, p. 694-695), a maneira pela qual uma méquina pode
aprender pode ser dividido dividido de quatro maneiras: Aprendizado Nao-Supervisionado,
que aquele em que os padroes sao aprendidos pela maquina sem que haja nenhum tipo
de retorno, ou seja, a maquina nao tem nocao rétulos em seus dados; Aprendizado
Supervisionado, o qual trata-se daquele em que a maquina observa uma quantidade de
dados observara o par entrada-saida. Em seguida, aprende a funcdo que mapeia uma
determinada entrada a uma determinada saida; Aprendizado por Reforgo, que é guiado
por recompensas e punicoes, onde uma vez que o modelo aja conforme o desejado ele é
recompensado, caso contrario, ele sofrerda uma punicao. Esse processo é repetido diversas
vezes até o momento em que a maquina alcance em um nivel satisfatério de conhecimento;
e por fim, Aprendizado Semi-Supervisionado, o qual o modelo receba uma quantidade
minima de amostras comparada ao todo e estas amostra nao esta acurada, ou seja, ha

ruidos nos dados.

No processo de aprendizado de maquina, além de selecionar o tipo de aprendizado
mais adequado para uma determinada tarefa, é essencial ajustar os parametros que gover-
nam o comportamento dos algoritmos. Esses parametros, conhecidos como hiperparametros,
sao valores definidos antes do treinamento do modelo e tém um impacto significativo
no desempenho e na capacidade de generalizagao da solugao (TENSORFLOW, 2022b).
Diferentemente dos parametros aprendidos durante o treinamento, como pesos em redes
neurais, os hiperpardmetros controlam aspectos como a taxa de aprendizado (learning
rate), o nimero de camadas em uma rede neural e a profundidade méaxima de uma arvore
de decisao, sendo frequentemente ajustados por meio de métodos como busca em grade

(grid search) ou busca aleatéria (random search).
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No contexto da IA, destaca-se a Rede Neural Artificial (RNA), que é um de seus
método. Uma RNA ¢é definida como um conjunto de unidades de processamento que estao
interligadas (YEGNANARAYANA, 2009). Ela é composta por: uma camada de entrada,

uma camada escondida e uma camada de saida (Figura 5).

Figura 5 — Arquitetura de uma RNA

Camada
escondida

Fonte: (SUZUKI, 2011, p. 4)

Cada uma dessas unidades ¢ um algoritmo que toma como entrada um vetor x de
m valores (xq, T, ..., ©,) chamado de features ¢ tem como saida 0 (ndo, falso) ou 1 (sim,
verdadeiro) e sdo chamados de perceptron (GULLI; PAL, 2017)

Com a evolucao das RNA, surgiram arquiteturas mais complexas que expandiram
significativamente as capacidades desses modelos, resultando no desenvolvimento da
Aprendizagem Profunda, ou Deep Learning. Essa subarea do ML utiliza redes neurais com
multiplas camadas para processar grandes volumes de dados e identificar padroes complexos.
Essa abordagem tem se mostrado especialmente eficaz em tarefas como reconhecimento de
imagem, processamento de linguagem natural e jogos, entre outras, devido a sua capacidade

de modelar relagoes complexas entre varidveis de entrada e saida (GULLI; PAL, 2017).

No contexto da visao computacional, um dos campos beneficiados pelos avancgos
da Aprendizagem Profunda, busca-se permitir que sistemas de software e hardware sejam
capazes de captar, analisar e compreender objetos, imagens e/ou frames de video, com
o objetivo de tomar decisdes baseadas na interpretagao visual. Assim como os humanos
utilizam a visdo para interagir com o ambiente, a visao computacional tem como objetivo
fazer com que os sistemas de software e hardware sejam capazes de captar, analisar e

compreender objetos e imagens e/ou frames de video.

A visao computacional é uma subdrea da IA que foca na "coleta, andlise e sintese

de dados visuais através de computadores, com objetivos diversos como a identificacao de
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rostos e biometria, a analise de representacoes de objetos, entidades, conceitos e contextos
em imagens, entre outros'(WANG; ZHANG; MARTIN, 2015, p. 1). Além do ponto de
vista bioldgico, a visao computacional pode também ser entendida como a composicao

outras areas (Figura 6).

Figura 6 — Campos de Estudo da Visao Computacional

Prucesgamento de Matematica Processamento de
Sinais Imagens
i
Visdo
Computacional
- e
Inteligéncia . {Reconhecimento de
Artificial biska Padrdes

Fonte: (BARELLI, 2018)

A fim de realizar as tarefas citadas acima, a visao computacional utiliza algoritmos
complexos de reconhecimento de padroes. Uma técnica essencial é a de deteccao de objetos,
que identifica e classifica objetos em uma imagem. Segundo Barelli (BARELLI, 2018), essa

tarefa pode ser dividida em 5 etapas, na ordem descrita abaixo:
a) Aquisicdo da imagem: Obter as imagens desejadas por meio de um hardware
proprio (cAmera digital, por exemplo) e guardar esse contetido de maneira digital;

b) Pré-processamento: Definir objetos de interesse na imagem e aplicar técnicas para

destacar essas partes de interesse das outras partes da imagem:;

c) Segmentacgao: Técnica que separa os objetos desejados do restante da imagem,

recebendo mais destaque;

d) Extracao de caracteristicas: Com o objeto de interesse em destaque, sao extraidas

caracteristicas que do objeto em questao;
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e) Reconhecimento de padroées: Etapa onde ha mais um processamento, buscando

reconhecer o padrao do objeto de interesse.

Em conjunto com as RNA, hé os modelos de Redes Neurais Convolucionais ( Convo-
lutional Neural Network, CNN) que sao frequentemente utilizados nessa area devida a sua
capacidade em lidar com aprendizagens complexas, combinando unidades de processamento
linear e nao-linear varias camadas (KHAN et al., 2020). Os pardgrafos a seguir apresentam
as principais ferramentas no emprego da solu¢ao de visao computacional para a presente

pesquisa.

Ademais, das CNN, destaca-se o You Only Look Once (YOLO), um sistema de
detecgao no estado da arte conhecido por sua habilidade de identificar multiplos objetos
em uma Unica passada pela imagem. Essa caracteristica proporciona eficiéncia e precisao

para detecgao em tempo real, além de garantir modelos menores e mais rapidos (JIANG
et al., 2022).

Nesse contexto, a utilizagdo de bibliotecas como o OpenC'V potencializa ainda
mais o uso de técnicas avancadas de visdao computacional, como o YOLO. OpenCV
¢ uma biblioteca de software de visao computacional e aprendizado de maquina de
codigo aberto. Ela oferece interfaces para linguagens de programacao como C++, Python,
Java e MATLAB, suportando multiplos sistemas operacionais, incluindo Windows, Linuz,
Android e MacOS. Focada em aplicacoes de visao computacional em tempo real, a biblioteca
aproveita instrugoes MMX e SSE, além de contar com interfaces para CUDA e OpenCL, que
estao em desenvolvimento (OPENCYV, 2024). Com um acervo de mais de 500 algoritmos
e milhares de fungoes, o OpenC'V viabiliza a criacao de diversas aplicagdes de visao

computacional, incluindo manipulacao de imagens e controle de dispositivos com cameras.

Como mencionado, YOLO é uma técnica revolucionaria para deteccao de objetos,
considerada pelos seus criadores como o estado da arte em deteccao de objetos em tempo
real. Essa abordagem utiliza modelos pré-treinados juntamente com um conjunto de dados
em larga escala conhecido como Common Objects in Context (COCO) (REDMON, 2024).

Diferentemente de outros métodos, que analisam as imagens miltiplas vezes, o
YOLO processa a imagem apenas uma vez. Ele divide a imagem em uma grade e tenta
identificar objetos em cada célula dessa grade. Cada célula estima a classe e a posicao
do objeto, resultando em um modelo rapido e preciso. Versdes mais avancadas, como
YOLOv3 e YOLOv4, oferecem melhorias significativas em termos de precisao e capacidade
de detectar objetos menores (FARHADI; REDMON, 2018).

Concluida a abordagem sobre inteligéncia artificial e suas aplicagoes, inicia-se a
discussao acerca dos conceitos de underfitting e overfitting, fundamentais para compreender

o desempenho e a generalizacao de modelos de aprendizado de maquina.
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2.6 Overfitting e Underfitting

No contexto de aprendizado de maquina, overfitting e underfitting estao relacionados
ao desempenho de modelos durante o treinamento e a sua capacidade de generalizacao
para novos dados. Ambos os fendmenos representam problemas que podem comprometer

a eficacia de um modelo.

O owverfitting ocorre quando o modelo esta tao bem ajustado aos dados de treino, que
o mesmo nao é capaz de realizar previsdes baseadas em novos dados (DIETTERICH, 1995).
Como resultado, o modelo apresenta um excelente desempenho no conjunto de treinamento,
mas falha em generalizar para novos dados, apresentando alto erro no conjunto de teste
(YING, 2019). Esse problema é comum quando o modelo é excessivamente complexo em
relagao a quantidade ou diversidade dos dados disponiveis, fazendo-o nao generalizar o

suficiente.

Por outro lado, o underfitting acontece quando o modelo é incapaz de capturar
os padroes subjacentes dos dados, apresentando baixo desempenho tanto no conjunto de
treinamento quanto no conjunto de teste. Isso geralmente ocorre quando o modelo é muito
simples, tem pouca capacidade de aprendizado ou quando nao foi treinado por tempo
suficiente, fazendo com que o modelo generalize demais, ao ponto de um pequeno ruido
nos dados ser o suficiente para entender como um padrao a ser aprendido (AALST et al.,
2010).

Ambos os problemas podem ser mitigados por meio de técnicas como a validagao
cruzada, ajuste de hiperparametros, aumento do conjunto de dados e uso de regularizacao

para equilibrar a complexidade do modelo.

No contexto da visao computacional, os conceitos de overfitting e underfitting
tém implicacoes significativas, pois influenciam diretamente o desempenho de modelos

utilizados em tarefas como classificagdo de imagens e deteccao de objetos.

Em um modelo de visao computacional aplicavel ao presente estudo, por exemplo,
o overfitting pode levar o modelo a memorizar detalhes irrelevantes, como o fundo da
imagem ou condigoes especificas de iluminagdo, em vez de aprender caracteristicas. Como
consequéncia, o modelo apresenta alto desempenho no conjunto de treinamento, mas falha

em generalizar para novas imagens capturadas em diferentes ambientes ou condigoes.

Por outro lado, um modelo com underfitting nao seré capaz de capturar os padroes
visuais fundamentais necessarios para distinguir entre as classes, levando-o a nao identifi-
car corretamente caracteristicas importantes, como a textura ou cor de algum produto,
resultando em baixo desempenho tanto no conjunto de treinamento quanto no conjunto
de teste.

Afim de atenuar esses problemas, é essencial adotar estratégias como aumento de

dados, que visa gerar variacoes artificiais das imagens para aumentar a diversidade do
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conjunto de treinamento. Além disso, o uso de técnicas de regularizagdo, como a remocao de
neurdnios da rede neural de forma aleatoria ou normalizagao de peso, pode ajudar a reduzir
o overfitting, enquanto arquiteturas de redes mais profundas e sofisticadas, combinadas

com conjuntos de dados mais robustos, podem evitar o underfitting.

Portanto, a aplicagao dessas estratégias nao apenas contribui para melhorar a
generalizacao e a robustez do modelo, mas também garante que a etapa de treinamento seja
mais eficiente e confidvel, mesmo diante de conjuntos de dados limitados ou heterogéneos.
Contudo, antes de realizar o treinamento propriamente dito, é indispensavel assegurar
que os dados estejam devidamente preparados, organizados e estruturados, uma vez que
o processamento de dados desempenha um papel crucial na qualidade do modelo final
e nos resultados alcancados. A seguir, serao abordados os principais métodos e técnicas

envolvidos no processamento de dados do presente estudo.

2.7 Processamento de Dados

Um dos passos criticos no desenvolvimento de modelos de TA é o processamento de
dados. Em visao computacional, as etapas mais comuns de processamento sao anotagoes e

aumento de dados.

No que tange a visao computacional, o treinamento de modelos requer dados
anotados, isto é, imagens que foram marcadas para indicar a localizacao e a classe dos
objetos. Por exemplo, um modelo que deve detectar veiculos em uma imagem precisa de
dados rotulados onde as areas contendo carros, caminhoes, motos, entre outros, estejam
claramente identificadas. Esse processo manual é essencial para que o modelo aprenda a
reconhecer os diferentes objetos presentes nas imagens, pois nessa etapa sao fornecidos os
rotulos do objeto o qual deseja-se detectar. Dentre os tipos de anotacao de dados, um dos
tipos mais conhecidos sao as caixas delimitadoras, que consiste em destacar o objeto em

questao utilizando formas geométricas (ALVI, 2024) (Figura 7).

Como muitos modelos precisam de grandes quantidades de dados para alcancar
bons resultados, o aumento dos dados é uma técnica valiosa para ampliar o conjunto de
dados de forma artificial. Ela consiste em aplicar transformagoes nas imagens existentes,
como rotacao, inversao, ajuste de brilho e contraste, para gerar novas variaveis de entrada
sem a necessidade de coletar mais imagens (TENSORFLOW, 2022a). Isso ajuda a reduzir
o overfitting e melhora a robustez do modelo, pois ele serd exposto a uma maior variedade

de cenérios.
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Figura 7 — Exemplo do Uso de Caixas Delimitadoras

Fonte: De autoria propria.

2.8 Avaliacao de Desempenho de Modelo

Apoés treinar um modelo, é essencial avaliar sua performance para garantir que
ele cumprira seu proposito de maneira confiavel. A avaliacdo de modelos pode ser obtida
por meio de métodos matematicos que serao descritos abaixo. Para cada um dos métodos
avaliativos, considere as siglas abaixo:

V P = Verdadeiros Positivos
V N = Verdadeiros Negativos
F'P = Falsos Positivos

F'N = Falsos Negativos

Na IA, alguns dos principais métodos de avaliacao incluem: a acuracia é uma medida
simples que indica a proporcao de previsoes corretas em relacao ao total de previsoes.
Funciona bem em conjuntos de dados balanceados, mas pode ser enganosa se houver

classes desbalanceadas. Pode ser definida matematicamente como:

.. Classificacoes Corretas VP+VN
Acurédcia = - =
Total de Classificagpes VP + VN + FP+ FN

A Revocagao é uma das métricas mais avancadas para problemas de classificagao.

A precisao indica a propor¢ao de previsoes corretas dentre todas as previsdes de uma
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classe especifica, enquanto a revocagao mostra a proporgao de previsoes corretas de uma
classe em relagao ao total real dessa classe. Em conjunto, ajudam a equilibrar previsoes

corretas e incorretas.

Classificado corretamente verdadeiros positivos VP
todos os verdadeiros positivos ~ VP+FN

Revocagao =

A Média Harménica (Métrica F1) é uma métrica que combina precisao e revocagao,
util em casos onde é necessario balancear a presenca de falsos positivos e falsos negativos.
Isso é especialmente relevante em tarefas de deteccdo de objetos, onde é importante

identificar corretamente todos os objetos sem incluir objetos inexistentes.

Fle 9w Precisao x Revocagao

Precisao 4+ Revocagao

A Média de Precisao Média (mAP), no contexto de detecgdo de objetos, atua
como uma métrica popular, calculada com base na precisao de cada classe em varias
faixas de revocacao. Ele oferece uma visao geral da performance do modelo em identificar

corretamente as classes e localizacoes dos objetos.

12 n = Numero de classes
MAP = = > APk, onde
nG AP, = Precisdo média da classe k

2.9 Avaliacao do Referencial Teodrico

O referencial tedrico apresentado fornece uma base solida para a compreensao das
tecnologias e conceitos fundamentais que sustentam o desenvolvimento do sistema proposto
para a classificacdo automatizada. A integracdo de sistemas embarcados, protocolos
de comunicacao, desenvolvimento de software e inteligéncia artificial representa uma

abordagem inovadora e multidisciplinar, essencial para enfrentar os desafios da automacao.

Do exposto, o referencial tedrico ndo apenas fundamenta o desenvolvimento do
presente estudo, mas também mostra como diferentes areas do conhecimento se conectam
e reforca a necessidade de uma abordagem integrada para a inovacao tecnologica no campo

da automacao.
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3 Metodologia

O presente trabalho baseia-se em uma pesquisa aplicada e visa a constru¢ao de um
protétipo para a separacao automatizada de produtos saudaveis e nao saudaveis. Com um
carater exploratorio e experimental, o estudo adota uma abordagem quali-quantitativa,
buscando tanto a medicao da precisao do modelo de classificacao e eficiéncia da esteira,
quanto a analise qualitativa de aspectos visuais do caso de uso, como cor e textura para

identificar sinais de ndo conformidade.

Para a construcao do prototipo, foram realizadas etapas que incluiram uma revisao
bibliografica sobre modelos de classificacao binaria, especificacao de hardware para auto-
macao da esteira, implementacao de um sistema de visao computacional para deteccao
e classificagdo de produtos, além da integracao e dos testes em um ambiente controlado.
Utilizou-se o método experimental, com a execucado e avaliacao dos testes no sistema

automatizado, observando os resultados para validar a eficdcia da solu¢ao proposta.

3.1 Revisao bibliografica

Foram pesquisados trabalhos que tratam da classificacao de imagens, com o objetivo
de respaldar a escolha e o aprimoramento dos algoritmos de visao computacional aplicados.
Além disso, foram levantadas referéncias sobre hardwares destinados a separacao de objetos,
fundamentais para a definicdo dos componentes fisicos do protétipo, e também sobre
protétipos que integrem processos de classificacao e separacao automatica, visando obter
uma visao abrangente de solugoes ja implementadas e identificar tecnologias e abordagens

relevantes para a construcao do sistema proposto.

Em relacao ao uso de modelos de classificagao, foram encontrados trabalhos rele-
vantes na area de classificacdo de imagens que utilizavam Redes Neurais Convolucionais,
como por exemplos a ResNet-50, MobileNet e GoogleNet, que sao diferentes tipo de
arquiteturas de Redes Neurais, além do préprio YOLO. O principal trabalho, e que serviu
de inspiracao para elaboracao do estudo, foi o uso de uma técnica hibrida de Deep Learning,
que combinou a arquitetura MobileNet V2 com Long short-term memory (LSTM) (FARIA
et al., 2023).

Em relagao a projetos de hardware, foram encontrados trabalhos diversas constru-
¢oes de prototipos de hardware, dentre os quais nos inspiraram uma esteira controlada por
um motor de maquina de costura, sensores para identificacdo de materiais e mecanismos

de separagao baseados em servo motores, gerenciado por um Arduino MEGA2560 R3
(BRANDT; RENKEN; LEITE, 2019).
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Esses elementos serviram como base para a concepc¢ao do prototipo separador e
elaboragao do modelo classificador, que apresenta funcionalidades adaptadas ao contexto

de classificacao de batatas préprias e impréprias para consumo.

A esteira é um elemento central e é controlada por um ESP-32, que atua como o

microcontrolador principal.

Um sensor infravermelho ¢é responsavel por identificar a presenca de um objeto e
parar a esteira em frente a camera. A partir disso, é feita a captura da imagem do objeto
em questao e realiza-se a classificacao de acordo com o modelo de classificacdo construido

com o algoritmo YOLO.

Essa abordagem substitui os sensores especificos e a andlise actstica do projeto

anterior, priorizando uma solucao baseada em aprendizado de maquina para maior precisao.

3.2 Requisitos do protétipo

A seguir, serdo apresentados os requisitos funcionais e nao funcionais levantados
para o desenvolvimento do prototipo. Esses requisitos abrangem tanto a parte de software
quanto de hardware, visando a criagdo de um sistema automatizado para a separacao de

produtos saudaveis e nao saudaveis.

Os requisitos funcionais do projeto foram definidos com base nas ag¢oes as quais o

prototipo deve desempenhar. Abaixo sao descritos os requisitos funcionais.

a) Algoritmo de visdo computacional, para a classificagdo de batatas em saudaveis e

nao saudaveis, de acordo com os critérios de cor e textura;

b) Protétipo com esteira, sensores e atuadores, visando separar automaticamente as

batatas de acordo com a classificacao da etapa anterior;

¢) Dashboard web para apresentagao da classificagdo em tempo real, informando: a
quantidade de classificacoes saudaveis e nao saudaveis, data e a hora do ultima

objeto classificado.

Os requisitos nao funcionais do sistema foram definidos com base nas necessidades

de desempenho, confiabilidade e usabilidade conforme descrito abaixo:

a) O sistema deve realizar a classificagdo e separagdo em tempo real, com tempos

minimos de parada da esteira para garantir eficiéncia operacional;
b) O modelo YOLO deve operar com precisao acima de 80%;

¢) O hardware (sensores, cameras e servo motor) deve operar de forma consistente,

suportando ciclos continuos de operacao;
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d) O servidor deve manter estabilidade e disponibilidade continua para registrar os

dados de classificacdo em tempo real;

e) O painel de controle deve apresentar as informagoes de classificacao de forma clara,

intuitiva e atualizada em tempo real para os operadores;

f) O sistema deve ser simples de configurar e operar por usudrios com conhecimentos

bésicos em tecnologia.

3.3 Desenvolvimento da Aplicacao de Internet

A etapa de desenvolvimento do App dividiu-se em desenvolvimento do backend e

frontend, nessa ordem.

Para o backend do sistema, o banco de dados nao relacional MongoDB foi escolhido
devido a sua flexibilidade e escalabilidade. Foi utilizada uma imagem do Docker para

facilitar a implantacao e gerenciamento do banco de dados.

O backend foi desenvolvido em TypeScript, por meio do framework Ezpress.js,
que permitiu manter o servidor no online de forma eficiente e segura. Foi implementada
uma configuracao de WebSocket utilizando o Socket.io para possibilitar o envio de dados
em tempo real para uma plataforma frontend, garantindo que as informagoes sobre a
classificacao sejam atualizadas instantaneamente para os usudrios a medida que novas

telemetrias sejam salvas e enviando a quantidade de cada tipo de classificagao.

Para conectar o backend ao banco de dados, faz-se uso do Mongoose, uma biblioteca
que facilita a modelagem de dados e as interagdes com o banco de dados. O modelo dos

dados de telemetria no Mongoose possui a seguinte estrutura:

{
isHealthy: {
type: Boolean, required: true,
T,
timestamp: {

type: Date, required: true,

Além disso, criou-se uma rota POST seguindo o padrao RESTful API, que permite
adicionar uma nova telemetria ao MongoDB. Esta rota nao s6 armazena os dados de
classificacao, mas também envia, via WebSocket, a quantidade atualizada de mercadorias
saudaveis e nao saudaveis no banco de dados juntamente com a data e hora da tultima leitura,

apos a adicao da nova telemetria. Isso permite que o frontend exiba essas informagoes
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em tempo real, proporcionando uma visao clara e imediata do desempenho do sistema de

classificagao.

Para o desenvolvimento do frontend, optou-se por utilizar o framework React com
TypeScript. Ele proporcionou uma base sélida por ser uma linguagem de programacao
fortemente tipada, voltada para a construcao de interfaces de usuario dinamicas e escalaveis.
Para a estilizacao, empregou-se o Tailwind CSS, que colaborou para a elaboragao um
design moderno e responsivo, utilizando classes utilitarias que facilitam a personalizacao

visual.

A comunicacdo em tempo real com o backend foi implementada usando o Socket.I0,
que estabelece uma conexao WebSocket robusta. Assim, garantiu-se que a interface do
usuario receba atualiza¢Oes instantaneas sobre a quantidade de objetos classificadas como
adequados e nao adequados, além de exibir a data e hora da tultima telemetria salva. Essa
abordagem assegura que os usuarios tenham acesso as informagoes mais recentes e precisas,
melhorando a experiéncia geral de monitoramento e interacao com o sistema, ao passo que

novas classificagoes sejam realizadas.

Figura 8 — Dashboard Contabilizador

QUANTIDADE DE BATATAS SAUDAVEIS QUANTIDADE DE BATATAS NAO SAUDAVEIS

\ /

Batata Saudaveis Batatas Nao Saudaveis

0 0

DIA E HORA DA ULTIMA CLASSIFICAGAC

\

Uttima Atuallzagio: 16/11/2024, 221406

Fonte: De autoria propria.

3.4 Coleta de Dados e Pré-processamento

Como citado na Introducao (Segao 1), para fins do presente estudo, utilizou-se como
base de dados para treino do modelo de visao computacional (Segao 3.5) um conjunto de
imagens com fotos de batatas sauddveis e nao saudaveis. As razoes pelas quais escolheu-se
esse conjunto de dados foram: dados previamente catalogados, maior facilidade na aquisicao

das imagens e a presenca da cultura do plantio de batatas na regiao da Paraiba.
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O processo de coleta de dados para o treinamento do modelo baseou-se em multiplas
fontes, visando construir um conjunto abrangente e representativo para a classificacao
de batatas saudaveis e nao saudaveis. Ao todo reuniu-se um acervo com 800 imagens de
batatas, dentre os quais 300 imagens sao de batatas saudaveis e 500 imagens de batatas

nao saudaveis.

A base de dados foi composta por imagens extraidas de trés principais fontes:
provenientes da plataforma Kaggle, fotografias proprias produzidas para o estudo e imagens
obtidas da internet com licencas Creative Commons. Esse conjunto incluiu imagens que
representavam cinco doencas diferentes em batatas, utilizadas para o treinamento do
modelo de deteccao. Por se tratar de um modelo binario, toda doenca ou sinal que
indicasse que uma batata estava fora dos padroes de qualidade, faria com que a mesma

fosse considerada doente.

Antes de passar as imagens brutas para o YOLO, realizou-se manualmente o
processo de anotagao dos dados, sendo essencial para preparar as imagens das batatas
para a classificagdo. A anotagdo consistiu em delimitar, por meio de caixas delimitadoras,
as areas relevantes das imagens que correspondiam a batatas saudaveis ou doentes, além
de associd-las as suas respectivas classes. Ao final dessa etapa, é gerado um arquivo texto
contendo as informagoes da posigao dos 4 vértices da caixa delimitadora e o rétulo (batata
saudédvel ou batata doente). Esse procedimento foi fundamental para fornecer ao modelo
YOLO as informagoes estruturadas e categorizadas necessarias para identificar e classificar

corretamente os objetos durante o treinamento.

Além disso, foi empregada a técnica de aumento de dados para ampliar a diversidade
do conjunto de dados, aumentando a robustez do modelo frente a variagoes nas condigoes
das imagens. Foram aplicadas transformacoes como diferentes graus de rotagao, adig¢ao
de ruidos e alteragoes nas escalas das imagens. Essas técnicas permitiram que o modelo
fosse treinado com um conjunto de dados mais amplo e representativo, melhorando sua
capacidade de generalizacao ao lidar com dados reais em diferentes condi¢oes. O aumento
de dados também foi fundamental para mitigar problemas de overfitting e underfitting,
uma vez que as classes estavam desbalanceadas, o que poderia comprometer a capacidade
do modelo de aprender padroes adequados para ambas as categorias. Ao final dessa etapa,
o conjunto de dados sofreu um aumento de 800 para 2000 imagens, com cerca de 850

imagens de batatas saudaveis e 1150 imagens de batatas ndao saudaveis.

Ao fim dessas duas etapas, foi utilizada a proporcao 80:20, sendo 80% do conjunto
de dados usados para o treinamento do modelo e os outros 20% para testes, validacao e

avaliacao.
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3.5 Treinamento do Modelo

Inicialmente, desenvolveu-se uma rede neural propria para a classificacao de batatas.
Contudo, percebeu-se que essa abordagem seria desvantajosa, uma vez que exigiria um
tempo consideravel para ajustes nas quantidades de perceptron, em seus pesos, treinamento

e otimizacao do modelo, o que nao se alinhava com o cronograma disponivel.

Posteriormente, tentou-se utilizar a arquitetura ResNet-50, amplamente reconhecida
por sua eficiéncia em tarefas de classificacdo. Apesar de seu desempenho satisfatério nessa
tarefa especifica, a rede ResNet-50 apresentou limitagoes, pois nao atendia a necessidade de
realizar tanto a classificacdo quanto a deteccao de objetos em tempo real, funcionalidades

essenciais para o projeto.

Por fim, para construgdo do modelo classificador de batatas, escolheu-se o algoritmo
YOLO, que atendeu as expectativas de criar um modelo para classificacao binaria e deteccao

de objetos. As razoes pelas quais escolheu-se YOLO ao invés de uma arquitetura de rede

neural, foram (JIANG et al., 2022):

a) Processo de treinamento é rapido;

b) Conta com modelos pré-treinados, os quais podem ser carregados para serem uti-
lizados na melhoria do modelo que seria gerado utilizando apenas o conjunto de

treino;

c¢) Classificador de alta resolugdo, capaz de adaptar-se e mudar a quantidade de pizels

utilizados quando percebe que trata-se de um modelo de classificacao;

d) Além de classificar, também pode ser treinado para detecgdo de objetos em tempo

real;

e) Criacao de métricas de avaliagdo de desempenho de maneira automética: Com YOLO,

para cada treino sao geradas métricas e graficos do desempenho do modelo.

Para a criagdo do modelo de classificacao, foi estabelecida uma regra binéria: as
batatas que apresentassem caracteristicas visuais de uma batata nao saudavel, baseada em
sua cor, textura e formato, seriam classificadas como improprias para consumo, enquanto as
demais seriam consideradas proprias. O modelo de deteccao e classificagao foi desenvolvido
com o algoritmo YOLO, utilizando a biblioteca ultralytics e a linguagem de programacao
Python na versao 3.10. A configuragao de treinamento foi ajustada para 50 épocas e incluia
dois rotulos principais: "healthy-potatoes" para as batatas saudaveis e "unhealthy-potatoes"

para as doentes.
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Apoés a etapa de coleta e pré-processamento dos dados, definiu-se um arquivo
de configuracio em formato YAML °, nesse caso chamado de config.yaml. Esse arquivo
determina: o caminho para o diretorio raiz do conjunto de dados, qual a pasta com os

dados de treino, qual a pasta com os dados de validacao; e especifica as classes de saida.

O cédigo para o treinamento inicial configura o modelo para utilizar a GPU ¢, caso
disponivel. Caso contrario, serd utilizada a CPU?. Em seguida, ¢ instanciado o modelo e

em qual unidade de processamento sera treinado o modelo.

Durante o desenvolvimento do modelo, ajustou-se a quantidade de épocas com
o objetivo de encontrar um equilibrio entre o tempo de treinamento e o consumo de
recursos computacionais. Para isso, foram realizados testes variando o niimero de épocas e
analisando o impacto no desempenho da classificagdo. A escolha do valor final levou em
consideracao a taxa de revocagao obtida em diferentes treinamentos, garantindo que o
modelo alcangasse um bom desempenho sem comprometer a eficiéncia computacional. Apds
essa analise comparativa, definiu-se que 50 épocas representavam o melhor compromisso

entre tempo de processamento e qualidade dos resultados.

Por fim, é chamado o método de treinamento, que recebe como pardmetros o
caminho até o arquivo config.yaml e a quantidade de épocas ® do treino, conforme o codigo

abaixo:

from ultralytics import YOLO
import torch
device: str = 'cuda' if torch.cuda.is_available() else 'cpu'
model = YOLO("yolov8n.yaml").to(device)
results = model.train(
data="/path/to/config.yaml",
epochs=50

Ao final do treinamento é gerado um arquivo binario chamado best.pt representando

o modelo otimizado.

° Linguagem de serializacio de dados compativel com todas as linguagens de programacio (YAML,

2024)

GPU ¢ a sigla para Graphics Processing Unit, utilizada em tarefas como renderizagao de video, por
exemplo (INTEL, 2024).

A Central Processing Unit, ou CPU, é a unidade que executa os comandos necessarios para o computador
e sistema operacional (INTEL, 2024)

Valor que indica a quantidade de vezes que o algoritmo de aprendizado de maquina percorrerd o
conjunto de dados de treinamento (BROWNLEE, 2018)
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3.6 Teste em ambiente simulado

Para a fase de testes, foi utilizou-se a biblioteca OpenC'V, com um script escrito na
linguagem Python 3.10, que realiza a captura em tempo real das imagens, segmentacao e

classificacdo das batatas. Esse processo inclui as seguintes etapas:

a) O modelo best.pt é carregado utilizando a biblioteca ultralytics;

b) A cdmera captura quadros em tempo real, que sdo processados para a detecgao de

batatas;

c) Para cada batata detectada, a caixa delimitadora é desenhada no quadro, indicando

a classificagdo (saudéavel ou nao saudavel) caso o nivel de confianga ultrapasse 80%;

d) Um contador rastreia trés detecgdes consecutivas de uma mesma batata com um
nivel de confianca superior ao limiar. Quando isso ocorre, uma solicitagao HTTP é
enviada para o backend, enviando a classificagao ("verdadeiro' para batatas saudaveis

e "falso" para batatas nao saudaveis).

O cbédigo implementa essa logica com o uso de fungoes da OpenCV para desenhar
as caixas delimitadoras e exibir os resultados, além de permitir a interrupc¢ao do teste ao
pressionar uma tecla especifica. Com essa abordagem, o modelo foi validado em condi¢oes
simuladas, garantindo uma andlise detalhada da precisao de detecgao e classificacao das

batatas em tempo real.

3.7 Elaboracido e Construcdo do Protétipo do Sistema

Apos a etapa de coleta e treino do modelo, iniciou-se a elaboracao e construcao do

protétipo do sistema embarcado.

O ponto de partida foi a aquisicao da esteira transportadora, local que servird
como base para todo o processo de identificacao, classificacdo e separacao das batatas. As
dimensoes da esteira sao 57x9x9 centimetros. A velocidade da esteira varia enter 8 a 18

metros por minuto. O elemento transportador possui as dimensoes 52x8 centimetros.

A esteira transportadora conta com uma correia com base aderente afim de trans-
portar objetos de maneira eficiente sem escorregar ou cair. A correia é montada sobre dois
roletes, um em cada ponta da esteira com uma fina plataforma entre eles (Figura 9), tudo

para facilitar o movimento da correia.

Para movimentar a esteira, fez-se o uso de um motor DC 3V-6V, conhecido por
sua simplicidade de controle e capacidade de fornecer torque suficiente para mover a

correia carregada. O motor DC foi acoplado a estrutura da esteira de forma a garantir
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um alinhamento preciso (Figura 9), com o objetivo de evitar possiveis desalinhamentos e

comprometeria o funcionamento do sistema.

O controle do motor DC é realizado por meio de uma ponte H modelo L.298N,
no protétipo foi instalada dentro da caixa de componentes (Figura 9). A ponte H é um
circuito eletronico que permite controlar a direcao e a velocidade do motor, operacgao

crucial para ajustar a velocidade da esteira de acordo com as necessidades do processo de

classificagao.

A integracao do motor DC com a ponte H foi cuidadosamente projetada para
garantir uma operagao estavel e confiavel. Desse modo, foram realizados testes para
calibrar a resposta do motor em relagao aos tempo de resposta do sensores e tempo de
resposta dos atuadores que estavam acoplados na esteira. O microcontrolador, o qual foi

conectado a ponte H, é responsavel por gerenciar este controle de velocidade, parada e
sentido de rolamento da esteira.

Figura 9 — Visao Superior do Protétipo

Fonte: De autoria propria.

Apoés a aquisicao da esteira, acoplou-se o sensor infravermelho modelo E18-DSONK,
posicionado estrategicamente um pouco antes do final da esteira (Figura 10). A escolha
deste ponto especifico para o sensor foi de extrema importancia afim de garantir que ele

detectasse a presenca de um objeto a medida em que aproximava-se do final do percurso.

O sensor infravermelho E18-D80ONK ¢ conhecido por sua precisao e confiabilidade
na detecgao de objetos, tornando-o ideal para este tipo de aplicagdo. Ele emite um feixe
de luz infravermelha que, ao ser refletido por um objeto, é detectado pelo proprio sensor,
indicando a presenca do item. Esta tecnologia permite que o sensor identifique rapidamente

quando uma batata estd prestes a chegar ao final da esteira.

Assim que o sensor detecta a presenca de um item, ele envia um sinal para o

microcontrolador do sistema, que imediatamente para o movimento da esteira. Esta parada
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precisa é essencial para que o sistema de classificacdo possa entrar em agao.

Com a esteira parada, é importante falar sobre o préximo passo na elaboracao
e construcao do sistema embarcado. Para possibilitar a classificacdo por meio da visao
computacional, conectou-se apos sensor e no fim da esteira, uma cadmera com um suporte
posicionada acima para capturar imagens claras e estaveis do produto parado em frente
ao sensor infravermelho (Figura 10), possibilitando que o sistema de visdo computacional

analisasse suas caracteristicas e retorne a classificagdo saudavel ou nao saudavel.

Apesar de estar fisicamente unida a esteira, a camera estd conectada via USB a
uma maquina local que executa o programa de captura de imagem, desenvolvido com a
linguagem Python. Este script utiliza a biblioteca OpenC'V para capturar as imagens da

camera em tempo real.

Uma vez capturada a imagem, o modelo gerado no treinamento ¢ instanciado para
realizar a classificagdo do objeto detectado, atribuindo-o uma classe com base em suas
caracteristicas visuais. Apos a classificagao, o resultado juntamente com a data e hora da
classificacao sao enviado ao backend. Esse processo é essencial para armazenar os dados no
banco de dados, formando um historico de telemetrias que pode ser utilizado para andlises

futuras e otimizagao do sistema.

Além disso, o mesmo algoritmo é responsavel por enviar o resultado da classificacao
ao microcontrolador via protocolo MQTT, por meio da biblioteca Paho”. Essa comunicacao
¢é vital para que o microcontrolador possa acionar o servo motor e separar o produto de

acordo com sua classe, direcionando-a para o recipiente de coleta apropriado.

Figura 10 — Visao Lateral do Protétipo

WEBCAM

Fonte: De autoria propria.

Apos o microcontrolador receber o resultado da classificagdo, um componente critico

9 A biblioteca Paho é uma implementacio do cliente MQTT para Python. Ela fornece uma interface

simples e eficiente para conectar, publicar e assinar tépicos em um broker MQTT, facilitando a
comunicacdo em redes de Internet das Coisas (FOUNDATION, 2023).
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do sistema embarcado entra em agao: a pa separadora. A pa (Figura 11) foi cuidadosamente

projetada para ser acoplada ao final da esteira, permitindo a separacao eficiente.

Para controlar a pa separadora, fez-se uso de um servo motor modelo MG995
(Figura 11), conhecido por sua precisao e torque adequados para aplicagoes que exigem
movimentos controlados e repetitivos. O servo motor é programado para responder a

classificacao recebida pelo microcontrolador.

Quando aplicado ao caso de uso para separacao de batatas, se a classe recebida
indicar que a ela é saudavel, o servo motor MG995 rotaciona a pa para a esquerda,
direcionando a batata para o recipiente designado para batatas saudaveis. Por outro lado,
se a classe recebida for nao saudavel, o servo motor rotaciona a pa para a direita, enviando

a batata para o recipiente de batatas nao saudaveis.

Figura 11 — Visao Frontal do Protétipo

Fonte: De autoria propria.

Para controlar e receber o sinal de todos esses sensores e atuadores, foi utilizado o
microcontrolador ESP-32, localizado dentro da caixa com componentes (Figura 10). Este
microcontrolador foi escolhido principalmente por sua capacidade de se conectar a internet,
0 que é essencial para a comunicacao via protocolo MQTT e para a integracao com o

sistema de backend.

O ESP-32 gerencia eficientemente o controle da velocidade, parada e diregao da
esteira, além de processar os sinais dos sensores e acionar os atuadores, como o servo
motor da pa separadora. Sua conectividade a internet permite uma comunicagao fluida
e em tempo real com o sistema de visao computacional e o backend, garantindo que o
processo de classificacao e separacao das batatas seja realizado de forma precisa e eficiente.
A escolha do ESP-32 como nicleo do sistema embarcado assegura uma operagao robusta e

adaptavel, capaz de atender as demandas do processo automatizado de classificacao.

O esquemético elétrico (Figura 12) ilustra a integracao de componentes do sistema.
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Esse esquema integra a parte elétrica do sistema necessaria para automatizar o processo
de classificacao, viabilizando o controle preciso e comunicagao eficiente entre hardware e
software, proporcionando a todos os elementos do sistema operem de maneira sincronizada

e funcional.

Nesse contexto, o ESP-32 desempenha o papel de gerenciar a logica de controle do

sistema e coordena a comunicagdo com os demais componentes.

Para controlar o motor DC da esteira, utilizou-se a Ponte H modelo L298N por
fornecer controle bidirecional do motor, ajuste de velocidade e dire¢ao de acordo com os
sinais enviados pelo ESP-32. Esse motor, por sua vez, é responsavel por movimentar a

esteira e garantir o fluxo continuo na esteira transportadora.

Adicionalmente, o Servo Motor M(G995 é utilizado para acionar a pa separadora, que
direciona os produtos para os recipientes apropriados com base na classificacao realizada.
O servo motor é controlado por sinais PWM enviados pelo ESP-32, permitindo ajustes
precisos em sua posi¢ao. O sistema também conta com o Sensor Infravermelho E18-DS8ONK,
que detecta a presenca de objetos na esteira transportadora. Ao identificar uma batata, o

sensor envia um sinal para o ESP-32, que para a esteira e inicia o processo de classificacao.

Para garantir o funcionamento adequado de todos os componentes, o circuito deve
ser alimentado por fontes entre 5V e 12V, fornecendo as tensoes necessarias para a operacao

eficiente e estavel do sistema.

3.8 Arquitetura e Integracao do Sistema

A arquitetura (Figura 13) detalha o sistema desenvolvido nesta pesquisa e a
integracao das diversas tecnologias e componentes para alcangar uma solugao eficiente e
robusta. Este sistema foi projetado para otimizar o processo de classificacao e separacao

de forma automatizada, utilizando uma combinag¢ao de hardware e software.

Nesse sentido, o MongoDB ¢é utilizado para armazenar informagoes acerca dos
resultados da classificagao e permite as operacoes de leitura e escrita para manter um
histérico detalhado das classificagoes realizadas. O backend gerencia toda a légica do
servidor, conectando-se ao MongoDB para manipular os dados e utilizando WebSocket, por
meio da biblioteca Socket.io, para enviar atualizacbes em tempo real para o frontend. Este,
por sua vez, fornece um painel de controle que exibe a quantidade de batatas saudaveis
e nao saudaveis, bem como o registro de data e hora da tultima classificagao, recebendo

dados diretamente do backend.

O microcontrolador ESP-32 desempenha um papel essencial no gerenciamento da
esteira transportadora, dos sensores e dos atuadores, identificando a presenca de elementos

ao final da esteira e solicitando o respectivo rétulo ao servidor de classificacao através do
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Figura 12 — Esquematico Elétrico do Sistema
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Fonte: De autoria propria.
Figura 13 — Arquitetura do Projeto
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Fonte: De autoria propria.

protocolo MQTT. Esse servidor processa as imagens capturadas pela camera utilizando
o modelo de visao computacional gerado com YOLO, determinando a classe do objeto
classificado e enviando os resultados ao ESP-32 por intermédio do protocolo MQTT.
Ademais, o servidor de classificagdo comunica-se com o backend via HTTP, transmitindo
dados de telemetria, como a classe resultante, data e hora da classificagdo da tultima

classificacdo. A cAmera também é responsavel pela captura das imagens dos elementos
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enquanto estes percorrem a esteira, enviando-os diretamente ao servidor de classificagao

via conexao USB.

A comunicacao entre os diferentes componentes é realizada de forma eficiente,
utilizando HTTP para a integracao entre o backend, o servidor de classificagdo, WebSocket
para a troca de informagcdes em tempo real entre o backend e o frontend e MQTT para a
interacao leve e rapida entre o ESP-32 e o servidor de classificacao. Essa arquitetura foi
projetada para ser escalavel e eficiente ao propiciar a classificacdo automatizada em tempo

real, com atualizagoes instantaneas no painel de controle.

Com base nas etapas descritas, a proxima secao deste trabalho apresentara os
resultados obtidos a partir dos testes realizados, os quais visam avaliar a precisao do

modelo de classificacao e a eficiéncia do sistema proposto.
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4 Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com o desenvolvimento do prototipo
de classificacdo e separacao automatizada. O foco serd na andlise do desempenho do
sistema em termos de precisao e eficiéncia, evidenciando como a integracao de tecnologias
de visao computacional e automacao contribuiu para o sucesso do projeto. Serao discutidos
os desafios enfrentados durante o desenvolvimento, proporcionando uma visdo detalhada
das melhorias alcangadas. A secao também abordara a eficacia do sistema em um ambiente
controlado, destacando sua capacidade de operar de forma auténoma e precisa, sem a

necessidade de intervencao manual.

Realizou-se testes manuais sob duas condigoes de iluminacao: ambiente natural e
iluminagao forgada por LED. Como caso de uso, analisou-se 1000 amostras de batatas,
divididas em 500 saudaveis e 500 nao saudaveis. Essas amostras foram avaliadas por
meio de testes unitarios realizados exclusivamente via software, para verificar a precisao
do algoritmo de classificagdao, e também por meio de testes de integragao, nos quais o
algoritmo de visao computacional foi combinado com a esteira automatizada, garantindo

a sincronizagao entre a deteccdo das batatas e o mecanismo de separacao.

No cenério com iluminacao ambiente, o sistema apresentou uma taxa de acerto de
74% para batatas sauddveis, abaixo do que foi proposto nos requisitos funcionais. Para

batatas nao saudéveis a taxa de acerto foi de 100%.

Com a implementagao da iluminacao LED, observou-se uma melhoria nos resultados,
alcancando 82% na taxa de acerto para batatas sauddveis, enquanto manteve os 100% de

taxa de acerto para batatas nao saudaveis.

Apesar da melhoria nos resultados, com a implementacao da iluminacao LED,
a precisao da classificagao ainda depende do posicionamento adequado das batatas na
esteira. A identificacao correta de batatas nao saudaveis ocorre apenas quando a regiao
comprometida estd visivel para a cadmera no momento da captura da imagem. Caso
contrario, o sistema pode classificar erroneamente uma batata nao saudavel como saudavel,
visto que a camera nao detectara os sinais de degradacao. Esse fator evidencia a influéncia

da disposi¢ao do objeto no campo de visao da camera na qualidade da classificagao.

Estes resultados indicam que, embora o sistema aparente ser confiavel para identi-
ficar produtos inadequados, ainda ha espaco para aprimoramento na reducao de falsos

negativos na classificacao.

Na secao a seguir, sao apresentados e analisados os resultados obtidos do modelo
de classificagdo desenvolvido para o protétipo de separagdo automatica. Conforme citado

na Se¢ao 3.4, os dados de treinamento sao referentes a um conjunto de imagens de batatas,
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utilizado para construcao de um modelo de classificacdo de batatas saudaveis e nao

saudéveis.

4.1 Da avaliacao de desempenho do modelo

A avaliacao inclui métricas fundamentais como precisao, revocagao, curva de
precisao-revocacao, matriz de confusao e média harmonica. Essas métricas permitem
verificar a eficiéncia do modelo na identificagao e classificacao do caso de uso com batatas,
classificando-as como préprias ou impréprias para consumo. Além disso, os graficos
gerados auxiliam na interpretacao do desempenho do modelo sob diferentes limiares de
decisao, fornecendo uma visao detalhada sobre sua adequacao ao contexto do projeto e

sua viabilidade pratica.

A analise do desempenho do modelo evidencia um progresso consistente no que se
refere a precisdo e a revocagao ao longo do treinamento. A matriz de confusao (Figura 14)
indica que o modelo foi capaz de classificar corretamente 38 batatas identificadas como
nao saudaveis, enquanto apenas 5 foram incorretamente classificadas como saudaveis. No
entanto, constatou-se maior dificuldade na identificacado de batatas saudaveis, uma vez
que 32 foram classificadas de forma equivocada. Esse desequilibrio pode estar relacionado
a limitacoes na base de dados utilizada para o treinamento ou a caracteristicas especificas

das imagens que dificultaram o aprendizado do modelo.

Além disso, ao analisar os erros relacionados ao background na matriz de confu-
sao, observa-se que houve um caso de Background FP, em que um objeto do fundo foi
erroneamente detectado como uma batata nao saudavel. Esse tipo de erro pode ocorrer
quando elementos externos a classe de interesse apresentam padroes visuais semelhantes
aos aprendidos pelo modelo, levando a falsas detecgoes. J& no caso de Background FN,
nota-se que 8 objetos que pertenciam a classe de fundo foram classificados incorretamente
como batatas saudaveis, o que indica que o modelo pode estar confundindo elementos do
ambiente com os produtos analisados. Esse fendomeno pode comprometer a robustez do
sistema em um cendrio real, onde variagoes no ambiente podem gerar interferéncias na

classificacao.

Os gréficos de perda e métricas (Figura 15) reforcam que o modelo obteve uma
reducao consistente nas perdas durante o treinamento e a validacao, indicando estabilidade
no aprendizado e uma generalizagdo moderada. Os valores de precisao média (mAP@50) e
de revocacao demonstraram evolucao ao longo das iteragoes, embora a oscilagao inicial
sugira desafios na estabilizacdo do modelo durante as etapas iniciais do processo de
treinamento. A curva de confianga F1 (Figura 16), reforga que o modelo alcanga seu melhor
desempenho em niveis médios de confianga (0,382), com pontuacao geral de 0,84. Isso

demonstra uma capacidade equilibrada entre precisao e revocacao, especialmente para a
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Figura 14 — Matriz de Confusao
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classe "nao saudavel". Ainda assim, o modelo poderia ser ajustado para reduzir os falsos
positivos na classe "saudavel" e melhorar a separagao entre as classes. No entanto, isso
nao foi possivel devido ao tempo e custo na aquisicdo de imagens sob outras perspectivas,

tamanhos, luz, cor, entre outros aspectos.

Figura 15 — Resultados de Perda e Treino
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Fonte: Dados da pesquisa.

A andlise da curva de precisao (Figura 17) demonstra um comportamento consis-

tente em limiares mais altos, indicando que o modelo é capaz de realizar previsoes positivas



Capitulo 4. Resultados 53

Figura 16 — Curva F1-Score
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com elevado grau de confianca. Essa caracteristica é essencial no contexto do prototipo
desenvolvido, pois a classificagao incorreta de batatas saudaveis como impréprias (falsos
positivos) pode reduzir a eficiéncia do sistema e aumentar o desperdicio. No entanto, é
perceptivel que, em limiares mais baixos, a precisao do modelo apresenta uma queda,
sugerindo uma maior ocorréncia de falsos positivos nessas condi¢oes. Apesar disso, o
desempenho geral do modelo na precisao se mostra adequado para a aplicagdo proposta,

sobretudo em limiares intermediarios e altos, onde o equilibrio entre precisao e revocacao

é mais evidente.

Figura 17 — Curva de Precisao
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A curva de precisao-revocacao gerada (Figura 18), revela uma performance solida,
com uma area sob a curva (AUC-PR) significativa. O modelo conseguiu manter um
equilibrio satisfatério entre precisao e revocacao, mesmo diante de um conjunto de dados
potencialmente desbalanceado, onde a classe de batatas impréprias para consumo pode ser
menos representada. Esse resultado indica que o modelo é eficiente em identificar batatas
defeituosas sem comprometer excessivamente a precisao. No entanto, observa-se que, em
alguns pontos da curva, ha uma leve queda na precisao quando a revocacao aumenta, algo
esperado devido a natureza conflitante dessas métricas. De forma geral, o desempenho
reforga a viabilidade do modelo para o cenario proposto, especialmente considerando a
importancia de equilibrar a identificagdo de batatas improprias sem gerar excessos de

falsos positivos.

Figura 18 — Curva de Precisao-Revocacgao
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Por fim, a andlise da curva de revocagao (Figura 19) destaca que o modelo é
robusto na identificacdo de batatas impréprias para consumo, apresentando altos valores
de revocagao para a maior parte dos limiares testados. Apesar de uma ligeira reducao
na revocagao em limiares mais rigorosos, o equilibrio observado na curva de precisao-
revocagao assegura que essa reducao nao comprometa drasticamente o desempenho geral.
Essa consisténcia e confiabilidade demonstram que o modelo estd bem adaptado para o

proposito de classificacao e separacao automatizada no prototipo desenvolvido.

Resumidamente o modelo de classificagdo de batatas, desenvolvido para o protétipo
de separagao automatica, apresentou resultados promissores, demonstrando equilibrio
entre precisao e revocacgao, estabilidade no aprendizado e uma capacidade robusta de
generalizacao. Embora desafios relacionados a classificagao de batatas saudaveis tenham

sido identificados, os dados indicam que o modelo é eficiente para o cenario proposto, com
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Figura 19 — Curva de Revocagao
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potencial para otimizagao futura.

O desempenho geral reforca sua viabilidade pratica, contribuindo significativamente
para o objetivo de automatizar o processo de classificagdo e separagao com precisao e

eficiéncia.

Encerrada a andlise sobre a avaliacao do modelo, direciona-se agora o foco para o
prototipo de sistema embarcado, abordando sua arquitetura, funcionamento e integracao

com os demais componentes desenvolvidos.

4.2 Do protoétipo de sistema embarcado

A arquitetura do sistema, que combina hardware e software de forma integrada, foi
fundamental para o sucesso do projeto. A escolha do microcontrolador ESP-32, juntamente
com a implementagao de um protocolo de comunicagao MQTT, permitiu uma interacao
rapida e confidvel entre os componentes do sistema. O uso de uma camera para capturar
imagens de objetos e a subsequente analise por meio do modelo de visdo computacional
garantiram que o caso de uso mencionado fossem classificados de forma precisa antes de

serem separadas pela pa separadora.

Além disso, o design da pa para separacao mostrou-se eficiente e resistente, lidando
com diferentes pesos de batatas. Junto a isso, soma-se o sensor de luz infra-vermelho, que

de maneira quase imediata, identifica a presenca de objetos na esteira.

Essa abordagem nao s6 melhorou a precisao da classificacao, mas também reduziu

a necessidade de intervencao manual, aumentando a confiabilidade do sistema.
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4.3 Da classificacdo e separacao

O sistema embarcado desenvolvido para a classificacao e separagao de produtos
demonstrou robustez e precisao em sua implementacao. Utilizando a metodologia descrita
anteriormente, o sistema foi capaz de identificar e classificar corretamente o caso de uso
de batatas saudaveis e nao saudaveis com uma precisao esperada, conforme os requisitos
estabelecidos. A integracao do algoritmo YOLO para visao computacional permitiu uma
andlise detalhada das caracteristicas visuais das batatas, como cor e textura, garantindo
que o processo de classificacao fosse realizado em tempo real, com tempos minimos de

parada da esteira.

Por fim, a implementagao de um painel de controle em tempo real, desenvolvido
com React e Socket.1O, proporcionou uma interface de usuario intuitiva e informativa.
Os operadores puderam monitorar o desempenho do sistema e visualizar a quantidade
de batatas classificadas como saudaveis ou nao saudaveis, além de receber atualizagoes
instantaneas sobre a ultima classificagao realizada. Essa capacidade de monitoramento em

tempo real melhorou bastante o controle e a usabilidade do sistema.
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5 Consideracoes Finais

Este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de um protétipo voltado a
automacao de processos, utilizando visao computacional e inteligéncia artificial para a
classificagao binaria de produtos e sua separagao. A proposta busca atender as necessidades
do setor de automacao, ao oferecer uma solugao eficiente e escalavel que contribua para a

reducao de esforcos manuais, a otimizagao de processos e a diminui¢ao de perdas.

O desenvolvimento do trabalho foi realizado no contexto do uso de visao computaci-
onal na deteccao e classificacao de coisas, praticas de aprendizado de maquina e integracao
entre diferentes sensores e atuadores para a elaboracao de um sistema embarcado. Além
disso, foram conduzidos testes experimentais em ambiente controlado, visando medir a

eficiéncia do modelo, bem como das capacidades fisicas dos controladores.

5.1 Avaliacao do sistema de automacao

O sistema integra componentes de hardware e software de forma eficiente, utilizando
arquitetura baseada no microcontrolador ESP-32, sensores de movimento, cdmeras e um
servidor backend em Node.js, que gerencia os dados em tempo real e os armazena em um
banco de dados MongoDB. A interface frontend foi desenvolvida para apresentar uma
visualizagao clara e dinamica dos dados, permitindo que o usuario acompanhe a operagao

do sistema em tempo real.

A integracao entre as diferentes areas da tecnologia, a visdo computacional e
sistemas embarcados, permitiu a criagao de um protétipo que nao apenas melhora a
eficiéncia operacional, mas também garante a entrega de produtos de alta qualidade ao

consumidor final.

O uso do algoritmo YOLO para a classificagao binaria, aliado ao desempenho da
esteira automatizada e dos sensores no transporte e deteccao de objetos, juntamente com
microcontrolador ESP-32 e & comunicagao via MQTT, resultou em um sistema robusto e
confiavel para a separacao fisica dos objetos dado sua classificacdo, capaz de operar em

tempo real com alta precisao.

A implementagao de um painel de controle em tempo real, utilizando React e
Socket. 10, proporcionou uma interface de usuario intuitiva, permitindo que os operadores

monitorassem o desempenho do sistema de forma eficaz.
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5.2 Desafios Enfrentados no Desenvolvimento do Protétipo

O desenvolvimento do sistema automatizado de classificacao e separagdo apresentou
diversos desafios ao longo de sua execucao, tanto no ambito da coleta de dados quanto no
aspecto técnico. Esses desafios demandaram solugoes criativas e adaptagoes ao planejamento

inicial, contribuindo para o aprimoramento do projeto.

Um dos principais obstaculos enfrentados foi a dificuldade em encontrar largas
bases de dados ja catalogadas que atendessem aos requisitos especificos do projeto. Tal
lacuna obrigou a reduzir o escopo de possiveis construcao de modelos para caso de uso. Por
essa razao, buscou-se dados mais simples de serem encontrados. Falta de dados ja anotados,
o que demandou anota¢des manuais em todo o conjunto de dados, empregando-se tempo e
esforgo significativo. Para contornar a limitacao da quantidade de imagens disponiveis,
foi necessaria a aplicacao de técnicas de aumento de dado. Essas técnicas, como rotacao,
espelhamento e alteragoes de brilho, permitiram ampliar a diversidade do conjunto de
dados e melhorar a capacidade de generalizacao do modelo de classificacao, no entanto,
a quantidade de imagens gerados por meio dessa técnica nao foi suficientes para que o

modelo alcancasse sua melhor performance.

No aspecto computacional, um desafio inicial foi a auséncia de um computador
adequado para o treinamento dos modelos de aprendizado profundo. Modelos de visao
computacional, como o utilizado, exigem alto poder computacional para processar as
imagens e ajustar os parametros das redes neurais. Para contornar esse problema, fez-se
uso de servigos em nuvem que disponibilizavam GPUs, como o ambiente do Kaggle e
GoogleColab, o que possibilitou o treinamento dos primeiros modelos sem custos adicionais
de infraestrutura. Posteriormente, com a aquisicao de uma computador com uma placa de

video dedicada, o processo de treinamento tornou-se mais eficiente e independente.

Outro desafio técnico relevante foi a escolha do servo motor responsavel por
rotacionar a pa de separacao das batatas. Durante os testes iniciais, verificou-se que o
uso de um servo motor comum nao era suficiente para realizar a tarefa com eficiéncia,
especialmente devido ao peso e a forga necessarios para movimentar o mecanismo. Por
isso, foi necessario adquirir o modelo MG995, que apresenta maior torque e poténcia,

garantindo o funcionamento adequado do sistema.

Esses desafios ilustram a complexidade envolvida no desenvolvimento de um sistema
automatizado e integrado. Apesar das dificuldades, as solu¢oes implementadas contribuiram
para a robustez do protétipo, garantindo sua funcionalidade e alinhando-se aos objetivos

propostos.
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5.3 Licoes Aprendidas

A elaboracao do protétipo proporcionou um aprofundamento significativo nos
conhecimentos em sistemas embarcados, envolvendo o desenvolvimento de dispositivos
eletrénicos por meio do uso de microcontroladores, sensores e atuadores, bem como na
area de inteligéncia artificial, com o desenvolvimento de diferentes modelos, exploragao de

arquiteturas variadas e estudos sobre métricas de avaliacao.

Durante o processo, destacou-se a importancia da integracao de tecnologias, como
visao computacional, sistemas embarcados e comunicagao em tempo real, como fator
crucial para o sucesso de sistemas automatizados complexos. Além disso, o treinamento de
modelos de visdo computacional revelou-se um desafio significativo, exigindo conjuntos de

dados diversificados e bem anotados para alcancar alta precisao e generalizagao.

Por fim, evidenciou-se a necessidade de projetar sistemas automatizados com
flexibilidade, permitindo sua adaptacao a diferentes condi¢oes operacionais e requisitos de

mercado.

5.4 Trabalhos Futuros

Para aprimorar este trabalho, considerando as licoes aprendidas e as limitagoes
identificadas, algumas dire¢oes promissoras incluem a ampliacdo da base de dados de
modo a melhorar a precisao e a generalizagao do modelo de classificagdo. Além disso, é
relevante explorar arquiteturas mais avancadas de redes neurais ou técnicas alternativas de

aprendizado de maquina, com o objetivo de aumentar a eficiéncia e a acuracia do sistema.

Outra vertente relevante deste trabalho é a capacidade de generalizagdo do protétipo,
de modo a possibilitar a selecao de diferentes modelos de classificagao para distintos casos de
uso. Dessa forma, o prototipo da esteira nao ficaria restrito a um tinico modelo, permitindo
ao usuario a escolha de um modelo adequado por meio de uma interface interativa na

aplicacao de rede.

Por fim, importante é o desenvolvimento de solugoes que possibilitem a escalabili-
dade do sistema para operagoes em larga escala. Isso inclui a otimizacao do hardware para
tornar mais eficiente o transporte, a deteccao e a separacao, bem como a implementagao
de solugoes em nuvem para processamento de dados, permitindo a computagao distribuida

e maior capacidade de processamento.
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