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Resumo

Este projeto dedica-se a estabelecer uma solucao full-stack de machine learning para
algoritmos de visao computacional, com versionamento, reclassificacao e retreinamento de
modelos, operando integralmente via Intranet para facilitar seu uso em plantas industriais.
Tal abordagem visa atender qualquer processo, permitindo ao usuario realizar o upload de
midias, escolher as Labels que deseja classificar e anotar manualmente bounding boxes para
rotulagem supervisionada e depois treinamento e retreinamento de modelos de visdo
computacional com as midias rotuladas. Para isso, empregou-se Python e o modelo de
deteccdo de objetos YOLO, associadas a um fluxo de versionamento (DVC/Git) que permite
realimentar o modelo conforme surgem corre¢des manuais de classificacdo. O frontend foi
desenvolvido utilizando Next.js e Node.js, proporcionando uma interface interativa e
eficiente para interacdo com os modelos. Além disso, toda a arquitetura foi dockerizada
utilizando Docker, garantindo portabilidade, escalabilidade e facilidade de implantacdo em
ambientes industriais. O resultado é um sistema robusto que permite evolu¢do dos modelos
e datasets sem depender de solu¢des em nuvem, garantindo escalabilidade e adequacao as
necessidades industriais locais.

Palavras-chave: Classificacdo de Imagens, Visdo Computacional, Versionamento de Modelos,
Arquitetura de software, Arquitetura full-stack

Abstract

This project aims to establish a full-stack machine learning solution for computer vision
algorithms, with versioning, reclassification, and model retraining capabilities, operating
entirely over an Intranet to facilitate its use in industrial mining plants. This approach is
designed to support any process, allowing users to upload media, select the labels they want
to classify, and manually annotate bounding boxes for supervised labeling and then train or
retrain computer vision models. The system leverages Python and the YOLO object
detection model, combined with a versioning flow (DVC/Git) that enables retraining as
manual classification corrections are implemented. The frontend was developed using
Next.js and Node.js, providing an interactive and efficient interface for interacting with the
models. Furthermore, the entire architecture is containerized using Docker, ensuring
portability, scalability, and ease of deployment in industrial environments. The result is a
robust system that allows the evolution of models and datasets without relying on cloud-
based solutions, providing scalability and alignment with local industrial needs.

Keywords: Image Classification, Mining, Computer Vision, Model Versioning, Software
Architecture, Full-Stack architecture
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1. Planejamento e Fundamentac¢ao do Projeto

1.1 Origem do Desafio

A ABB é uma empresa multinacional sui¢co-sueca, com sede em Zurique, Suiga, que
atua nos setores de automacao e eletrificacdo em diversas industrias, incluindo mineracao,
automotiva, quimica, alimenticia e ferroviaria. O presente projeto tem como foco as
demandas da industria de mineragdo, um setor no qual a ABB possui forte atuacdo em
solucdes voltadas para controle, eficiéncia e seguranca de processos industriais.

O desafio deste projeto surgiu da necessidade da ABB em desenvolver uma
arquitetura de visdo computacional robusta, personalizavel e capaz de operar integralmente
dentro de uma Intranet industrial, sem depender de solu¢des em nuvem. A empresa ja possui
um sistema de monitoramento continuo baseado em cameras, denominado Camera Connect,
utilizado em campo para diversas aplicagdes — como a verificacdo do uso de Equipamentos
de Protecdo Individual (EPIs), deteccdo de fumaca em chaminés, andlise de flotagdo e
avaliacao da granulometria de minérios. No entanto, esse sistema atualmente realiza apenas
inferéncia alarmes sobre as imagens captadas, e dispara alarmes sem fornecer mecanismos
para reconfiguracao, retreinamento ou validagdo dinamica dos modelos utilizados.

A proposta do projeto Capstone é justamente preencher essa lacuna, integrando ao
sistema atual uma plataforma web completa que permita ao usuario interagir diretamente
com os modelos de visdo computacional. O sistema desenvolvido possibilita o upload de
imagens e videos capturados nas operacdes industriais, a anotacdo supervisionada com
bounding boxes para correcdo de erros de classificagdo, o retreinamento personalizado dos
modelos com controle de parametros como nimero de épocas, e o versionamento dos dados
e modelos via integracdo com Git e DVC. Além disso, o usuadrio pode comparar diferentes
versoes de modelos por meio de métricas como mAP, precisio e recall, promovendo o melhor
modelo a ativo para uso em campo.

Essa abordagem busca proporcionar um ciclo continuo de melhoria, permitindo que
engenheiros de automacdo e visdo computacional colaborem diretamente na curadoria de
dados e no aprimoramento de modelos. O sistema adapta-se melhor a planta industrial, com
foco em facilidade de uso, manuteng¢do auténoma e possibilidade de escalar a precisdo dos
modelos conforme as demandas e uso locais, sem comprometer os requisitos de
conectividade e seguranca do ambiente.

1.2 Objetivo do Projeto

0 principal objetivo deste projeto é desenvolver uma arquitetura completa de visdo
computacional voltada para aplica¢des industriais, operando de forma totalmente integrada
via Intranet. A proposta visa assegurar controle total, escalabilidade e eficiéncia no



armazenamento e na gestdo dos modelos de visdo computacional, bem como de seus
respectivos datasets e processos de retreinamento, eliminando a necessidade de conexao
com servicos de nuvem. Por fim, como forma de exemplificar a usabilidade da solugdo foi
utilizado um modelo de classificacdo de EPIs (capacete, 6culos, luvas e colete) previamente
treinado.

1.3 Escopo do Projeto

O projeto abrange o desenvolvimento de uma solugao full-stack de machine learning
para visdo computacional, projetada para operar via Intranet em ambientes industriais de
mineracao. A solucgdo inclui o fluxo completo de operacdo de um modelo: upload de imagens
e videos para composicdo de dataset (do zero ou como adi¢cdo a datasets existentes), escolha
de labels, classificacdo manual e treinamento do modelo. Além disso, os algoritmos estdo
incluidos em um sistema de versionamento e retreinamento, permitindo a melhoria continua
dos modelos com base em feedback manual. Além disso, sua arquitetura web foi desenhada
para ser implementavel no sistema de controle distribuido (DCS) da ABB, o0 800XA, de acordo
com as necessidades passadas pelo mentor técnico da empresa.

O escopo contempla a criacdo de uma infraestrutura modular e escalavel, garantindo
que a solugdo seja testavel e confidvel. Embora haja a possibilidade de se escolher as Labels e
criar modelos do zero, a entrega atual se concentra na exemplificacdo do uso da solucdo para
um modelo de visdo com o treinamento mais avancado de detecc¢io de EPIs.

0 algoritmo desenvolvido como exemplo consiste na verificagdo do uso correto de
Equipamentos de Prote¢do Individual (EPIs) em ambientes industriais, oferecendo maior
seguranca operacional e conformidade com regulamentag¢des ambientais e trabalhistas.



Imagem 1- Exemplo de detecgdo de EPI

A arquitetura do sistema foi projetada para ser modular e expansivel, facilitando sua
adaptacgdo para novos desafios industriais. O versionamento acoplado as solu¢des garante um
fluxo continuo de atualizacdo dos modelos, automatizando o retreinamento com base em
corre¢des manuais e melhorando a precisdo das solugdes, com base nas novas imagens
reclassificadas. O escopo apresenta os médulos que o cliente solicitou: médulo de upload de
imagens e videos, solu¢do de versionamento, solu¢do de treinamento e retreinamento de
modelos e ter todos esses modulos organizados em uma interface facil de usar.

Apesar de o sistema proposto estar alinhado com as necessidades da empresa
parceira e possuir compatibilidade conceitual com os sistemas de controle distribuido
indicados pela ABB, o projeto ndo contempla o desenvolvimento nem a integracao direta com
hardware industrial, como o DCS 800xA. Essa etapa, por exigir acesso a infraestruturas
especificas, protocolos industriais proprietarios e validacées complexas, foi considerada fora
do escopo deste trabalho. Outras funcionalidades ndo abordadas envolvem a integragao com
sistemas de alarme automaticos e com sensores fisicos, que dependeriam de infraestrutura
externa e acordos operacionais.



1.4 Pesquisa de Trabalhos Relacionados

1.4.1 Solugdes para classificagdo de imagens

A classificagdo de imagens com base em redes neurais artificiais tem ganhado
destaque nos ultimos anos, principalmente devido aos avangos no campo de deep learning.
Nessa abordagem, modelos como as Convolutional Neural Networks (CNNs) sdo capazes de
analisar uma imagem em diferentes niveis, extraindo padrdes e caracteristicas visuais de
forma hierarquizada (LECUN et al., 1998). Esse processo viabiliza a identificagdo de objetos
em diversos contextos, desde cenas mais simples até imagens de alta resolu¢do adquiridas
por satélites ou cameras industriais (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Na pratica, as CNNs executam convolucdes sobre a imagem, identificando bordas,
formas e texturas, o que permite a deteccdo e classificacdo de objetos especificos. Em
problemas mais complexos de object detection, em que é preciso localizar onde o objeto se
encontra dentro da imagem, surgiram métodos como o You Only Look Once (YOLO), que
realiza a previsdo em apenas uma etapa, tornando-se bastante rapido e aplicavel a cenarios
de tempo real (REDMON; FARHADI, 2018). Versdes mais recentes, como a YOLOVS, trazem
melhorias tanto em precisdo quanto em velocidade, empregando arquiteturas de backbone
mais profundas e estratégias de ancoragem livre (anchor-free), permitindo a deteccdo de
alvos menores e mais variados em resolucdes maiores (TERVEN; CORDOVA-ESPARZA, 2023).

A aplicacao dessas técnicas é ampla e diversa, conforme demonstrado em diferentes
estudos recentes. Por exemplo, na pesquisa de Santos (2023), explora-se o uso de redes
neurais para detec¢do de Equipamentos de Protecdo Individual (EPIs) em tempo real. Nesse
contexto, utiliza-se uma abordagem baseada em CNNs e versdes da rede YOLO para
identificar se os trabalhadores estdo usando capacetes, 6culos de protecdo e luvas
corretamente, auxiliando na automacdo do processo de fiscalizagdo. Com isso, obtém-se
maior rapidez, reducdo de custos e mais confiabilidade, pois o sistema pode funcionar 24
horas por dia e emitir alertas quando detecta alguém sem o devido EPI. Essa aplicacdo reflete
diretamente os avancos discutidos no artigo investigado, que também aborda o uso de redes
neurais para deteccao de EPIs, destacando a importancia do pré-processamento e da escolha
da arquitetura da rede (NATH; BEHZADAN; PAAL, 2020).

Em outro estudo, Park et al. (2023) demonstraram a eficacia de uma combinacao
entre YOLOv8 e uma rede ResNet para regressao, aplicada a identificacdo e mensuracio de
chaminés em imagens de satélite de alta resolugdo. A partir de dados dos satélites coreanos
KOMPSAT-3 e KOMPSAT-3A, os autores avaliaram o desempenho do modelo em diferentes
paises (Coreia do Sul e Tailandia), comparando também conjuntos de dados balanceados e
desbalanceados. O resultado evidencia a capacidade de CNNs em lidar com problemas de
variacdo de tamanho e formato dos objetos, além de demonstrar que imagens de melhor
resolucdo podem aumentar a acuracia tanto na detec¢do quanto no calculo de dimensdes.
Esse estudo complementa os achados anteriores, mostrando que a combinacdo de diferentes



arquiteturas, como YOLO e ResNet, pode ser uma estratégia poderosa para melhorar a
precisdo e a eficiéncia em tarefas especificas.

Além disso, pesquisas recentes tém explorado a integracdo de Transformers com
redes convolucionais para superar limitacoes tradicionais. Um exemplo notavel é a
introducao da YOLOv5s-gnConv, que incorpora um mecanismo adicional de modelagem
espacial baseado em autoatencdo dot-product, inspirado pelas Transformers. Essa
abordagem permitiu capturar informacdes de longo alcance de maneira mais eficiente,
resultando em uma precisdo de 97,32% e uma taxa de quadros por segundo (FPS) de 56,12.
Esses resultados demonstram que a combinagdo de diferentes paradigmas, como CNNs e
Transformers, pode levar a modelos mais rapidos e precisos, abrindo novas possibilidades
para aplicacdes em tempo real, como a deteccdo de EPIs e outras tarefas de seguranca.

Tais exemplos ilustram como a classificagdo de imagens apoiada em redes neurais
convolucionais é bem-sucedida em distintos cendrios, desde a seguranca do trabalho até a
gestdo ambiental e controle de emissdes. A flexibilidade das CNNs em aprender padroes
complexos e a robustez de modelos como YOLO as tornam adequadas para aplicacdes onde
se exige alta precisdo e desempenho em tempo real. Além disso, conforme destacado no artigo
investigado, a utilizagdo de técnicas como Region of Interest (ROI) pode aprimorar ainda mais
a eficiéncia desses sistemas, permitindo que as redes neurais concentrem seus esforgos
apenas nas areas relevantes das imagens, reduzindo o processamento desnecessario e
aumentando a precisdo geral (CHARAYA; JINDAL; KAUR, 2016).

Escolher o modelo adequado de deteccdo de objetos pode ser uma tarefa desafiadora,
isso porque o modelo que se adequa melhor a cada situagao pode variar muito, dentro de um
mesmo escopo.

Diferentemente de modelos baseados em Proposta de Regido - técnica utilizada para
detectar regides de interesse dentro de uma imagem antes de classifica-las — a arquitetura do
Yolo, desenvolvida pela Utralytics, realiza essas duas tarefas ao mesmo tempo. E por isso que
0 YOLO recebe possui esse nome (YOU ONLY LOOK ONCE) e tem uma velocidade avancada,
processando as imagens em tempo real. O YOLO se destaca pela sua capacidade de ter uma
enorme velocidade de inferéncia sem comprometer significantemente sua acuricia,
enquanto muitos modelos exageram na velocidade ou na precisdo, o YOLO encontra um
equilibrio, (HI-TECH BPO).

Aplicagbes do YOLO:

e Gerenciamento de trafego de veiculos: A capacidade de processamento em tempo real
do YOLO o torna excelente para detectar objetos no trafego de veiculos de uma cidade.

e Vigilancia em tempo real: Sistemas de seguranca utilizam YOLO para detec¢do de
intrusos, acesso ndo autorizado e monitoramento de areas restritas. A velocidade do
YOLO garante que sistemas de seguranca detectam e direcionam ameacgas
instantaneamente.



e Andlise de esportes: mais um cendrio em que a velocidade do YOLO o torna adequado
para identificar padroes e estratégias.

0 YOLO possui diferentes versoes, sendo as mais recentes: v8, v9, v10, vl1 e v12. De
acordo com o canal de YouTube da prépria Ultralytics, é dificil generalizar a comparacgao
entre as diferentes versdes, pois, em um caso especifico, uma pode se adequar melhor do que
outra, enquanto, em um cendrio diferente, a escolha ideal pode mudar dependendo das
necessidades e restri¢cdes do projeto. No entanto, o posicionamento da empresa sobre o teste
em um cenario especifico demonstrado no video e, também, de uma forma mais generalizada
foi:

e 0 YOLO v12 é construido a partir de seus predecessores, incrementando a acuracia
enquanto mantém uma velocidade de tempo real. Em contrapartida, ainda possui
uma menor velocidade de inferéncia que as versdes anteriores;

e 0YOLOv11ndotem amesma acuracia que o v8, especialmente para objetos menores,
mas se o objetivo é detectar objetos grandes e obter a maior velocidade de inferéncia
possivel, ele pode ser a solucio;

e 0 YOLOv11 é significantemente melhor que o YOLO v10;

e O YOLO v8 e ov9 sdo extremamente similares.

Outra ferramenta analisada foi o EfficientDet, um modelo inovador de detecc¢do de
objetos que enfatiza a eficiéncia sem comprometer a performance. Ele é construido sobre o
método de escalonamento composto, o qual escala uniformemente a resolucao, profundidade
e largura de rede. Uma das inovagdes arquitetdnicas do EfficientDet é a introducdo de uma
rede piramidal de recursos bidirecional ponderada (BiFPN). Essa arquitetura aprimora a
capacidade do modelo detectar objetos de diferentes tamanhos. Outro recurso de destaque
do EfficientDet é sua capacidade de prover uma performance robusta sem demandar muitos
recursos, se estabelecendo como uma das principais escolhas para tarefas de deteccio de
objetos em cendrios de vida real com recursos limitados por conseguir alcangar o um 6timo
equilibrio entre velocidade e acuracia, (HI-TECH BPO, 2025).

Aplicagdes do EfficientDet:

e Aplicacdes mobile com recursos computacionais limitados devido aos seus poucos
parametros de treinamento. Pode-se utiliza-lo para detecgdo de objetos, aplicacdes
de realidade aumentada e mais.

e Vigilancia com o uso de drones: drones geralmente tém recursos computacionais
limitados, portanto o EfficientDet pode ser uma solucido otimizada.

e Sistemas Embarcados.

Em uma comparacdo da prépria ultralytics do YOLO11 a frente do EfficientDet, os
beneficios do EfficientDet sdo apontados como: elevada eficiéncia, escalabilidade e
desempenho equilibrado, enquanto o YOLO necessita de mais recursos computacionais e seu
desempenho pode variar com base em hardware especifico e cenarios de implantacdo. No
entanto o YOLO apresenta uma melhor velocidade de inferéncia (ULTRALYTICS, 2025).



O SSD, ou Single Shot MultiBox Detector, é outro modelo de deteccdo de objetos
revolucionario que opera usando uma tnica rede neural profunda. Ao contrario de detectores
de duas fases, que geram propostas de objetos e depois classificam-nos, o SSD faz ambos de
uma vez sd, o que o torna altamente eficiente. O modelo garante uma deteccao eficiente de
objetos com diferentes tamanhos e formas, (HI-TECH BPO, 2025).

Aplicagdes do SSD:

e Vigilancia em tempo real: Dado a sua capacidade de processamento em tempo real, o
SSD é amplamente escolhido para sistemas de deteccdo de objetos em vigilancia,
garantindo seguranca.

e Gerenciamento de Trafego de Veiculos: Em sistemas inteligentes de transito, o SSD
pode ser uma boa escolha para detectar veiculos, identificar violacoes de regras de
transito e prever congestionamento.

e Aplicacdes interativas onde o feedback em tempo real é essencial.

0 ponto forte deste modelo é sua habilidade de prover detecgido de objetos em tempo
real sem comprometer sua acuracia e sua capacidade de detectar objetos de tamanhos que
variam.

Em suma, o SSD tem mais desempenho que o YOLO v8 no equilibrio entre velocidade
de inferéncia e acurdcia. Apesar do YOLO v8 ganhar na velocidade, ele fica atrds do SSD
quando se trata de acuracia, (KEYLABS.AI, 2023).

O Faster R-CNN incorpora uma Rede de Proposta de Regido (RPN), a qual busca por
regides de interesse em uma imagem para que, depois, seja feita a classificacdo de objetos.
Essa juncdo entre detectar regides de interesse na imagem junto com a classificacdo de
objetos faz com que este modelo trabalhe com uma eficiéncia excepcional, (HI-TECH BPO,
2025).

Aplicacdes do Faster R-CNN:

e Pesquisas: Devido as suas capacidades avancadas, o R-CNN é uma escolha popular
para projetos de pesquisa.

e Vigilancia baseada em Drones

e Cenarios de alta acuracia e precisdo: Em situacdes em que a acuracia e a precisio sio
imprescindiveis, como no setor da medicina, este modelo se torna uma das opgoes
mais fidedignas.

Em comparacdo com modelos como YOLO v8 e SSD, o Faster R-CNN tem melhor
desempenho na acuracia, porém ele fica atras na velocidade e eficiéncia, além de requerer
mais esfor¢co computacional (KEYLABS.AI, 2023).

Mask R-CNN € a evolugao do Faster R-CNN, feito para ir além de somente detecgao de
objetos. Enquanto o Faster R-CNN foca na predicdo de bounding boxes, o Mask R-CNN
introduz um feature adicional dedicado a predicdo de mascaras de segmentacio para cada



regido e interesse (Rol). Este modelo detecta objetos na imagem de forma eficiente, ao mesmo
tempo que gera segmentacdo de mascaras de alta qualidade, (HI-TECH BPO, 2025).

Aplicagcdes do Mask R-CNN:

e Imagens no Setor Médico: Nesta area, a segmentacdo precisa é crucial. A habilidade
deste modelo de prover uma segmentacido detalhada torna-o excelente para tarefas
como deteccdo de tumores e delineacdo de 6rgaos.

e Segmentacido de Videos

e Segmentacdo de instancia detalhada: Em cendrios onde uma simples bounding box
ndo é suficiente e uma segmentacdo detalhada é necessaria, o Mask R-CNN brilha. Isso
inclui aplicacdes em robética e realidade aumentada.

O ponto forte deste modelo é a proposta de juntar a deteccdo de objetos com a
segmentacdo de imagens, enquanto outros modelos apenas fornecem a detec¢ao de bounding
boxes, (HI-TECH BPO, 2025).

Retina net € um modelo de detec¢do de objetos que é construido a partir dos
fundamentos do Faster R-CNN. O que o diferencia é a integracdo de uma funcionalidade de
rede de pirdmide no backbone do modelo, permitindo-o processar imagens de multiplas
escalas ao mesmo tempo. Mas a verdadeira mudanga significativa é a sua funcao de perda
focal, criada para tratar o problema do desbalanceamento de classes que constantemente
prejudica o desempenho de modelos em cendrios onde a presenca de uma classe é
exorbitantemente maior que as outras. Em modelos onde a fun¢ao de perda de entropia
cruzada (cross-entropy) é utilizada, o desbalanceamento de classes é um impasse. Apesar de
ter uma performance inferior a modelos como o YOLO e o EfficientDet no dataset COCO —
um conjunto de dados famoso muito utilizado para comparar modelos entre si —, o RetinaNet
se firmou pela sua caracteristica funcdo de perda focal. Outra vantagem do modelo é
conseguir detectar objetos de tamanhos muito diferentes, desde veiculos até pequenos
defeitos com a mesma proficiéncia, (HI-TECH BPO, 2025).

Aplicagdes do RetinaNet:

e Manufatura: Quando o controle de qualidade é a meta, este modelo é uma boa solucao
para encontrar defeitos em produtos

e Imagens no setor médico: A proeza do modelo de detectar pequenos objetos o torna
extremamente adequado para detectar tumores e lesdes.

e Imagens de satélite

A geracdo de valor do RetinaNet estd voltada para sua habilidade de detectar
pequenos e grandes objetos com a mesma proficiéncia. O que o torna menos suscetivel a ser
escolhido é sua performance reduzida no geral, porém ele ainda pode ser aplicado para certos
cendrios, assim como foi supracitado, (HI-TECH BPO 2025).

Concluindo a pesquisa, pode-se dizer que, assim como mencionado na comparacao
entre as versdes do modelo YOLO, apesar de existirem algumas equiparacdes generalizadas



sobre os modelos, a partir de treinamentos em datasets modelos, cada caso cenario pode ter
uma solucdo que mais se adequa a ele. Com isso, o ideal é sempre concluir na pratica qual
modelo sera utilizado. Em outras palavras, fazer, em cada cenario, um treinamento para cada
modelo. [sso tornaria muito Util um recurso que permite a troca entre diferentes modelos na
aplicacao do projeto. No entanto, trata-se de uma tarefa muito complexa, que pode exigir mais
tempo do que o disponivel para o grupo. Sendo assim, como os cases apresentados pelo
gerente técnico da ABB requerem tanto uma boa acuracia quanto uma velocidade de
inferéncia, comegar testando o YOLO v8 na aplicacao pode ser um bom caminho.

1.4.2 Solugdes de Arquitetura de sistemas

Agora nas pesquisas sobre a arquitetura do sistema, uma boa pratica é manter o
frontend (interface do usuario) desacoplado do backend (servicos de inferéncia Machine
Learning). Essa separacdo de responsabilidades segue o principio de que a separacio de
preocupacdes, permite que cada componente evolua e escale independentemente. Em
aplicacdes de visdo computacional com modelos pesados (como YOLO para deteccao de
objetos), delegar a inferéncia ao backend alivia o frontend de opera¢des computacionalmente
intensivas. Segundo Pankaj (2025), ao construir um servico de deteccdo de objetos com
YOLO, é recomendavel ter um servico dedicado apenas a interface do usuario e outro
exclusivamente para o modelo de IA, o que isola a légica de apresentacdo da logica de
processamento. Isso também viabiliza reutilizar o servigo de deteccdo em multiplos projetos
e dispositivos, refor¢cando a portabilidade e reuso da solugao.

Do ponto de vista de manutenibilidade e escalabilidade, essa divisdao é benéfica.
Paguthaniya et al. (2024) destacam que a integracdo de modelos de ML em sistemas de
producao traz desafios de escalabilidade e manutencao, exigindo planejamento cuidadoso na
arquitetura. Ao manter o frontend e backend separados, a equipe pode atualizar a interface
ou o modelo independentemente, facilitando a manutenc¢do continua sem interromper todo
o sistema. Além disso, pode-se alocar recursos de hardware distintos para cada parte: o
backend de inferéncia pode ser escalado horizontalmente (mais instancias do servico de ML)
conforme a carga de processamento, sem precisar escalar também o frontend. Essa
independéncia contribui para atingir baixa laténcia, pois o backend pode ser otimizado para
desempenho e escalado conforme a demanda de inferéncia, ao mesmo tempo em que
preserva uma experiéncia responsiva no frontend.

Para o frontend, em aplicacdes que envolvem entrada de video ou imagem ao vivo e
exigem monitoramento ou resposta instantanea (como deteccdo de objetos em tempo real),
a utilizacdo de WebSockets mostra-se uma abordagem superior ao HTTP tradicional.
Diferente do modelo requisicdo-resposta do HTTP, o WebSocket estabelece uma conexdo
persistente bidirecional entre cliente e servidor, permitindo troca continua de mensagens em
baixa laténcia. Isso é especialmente util em cenarios de visio computacional continua, porque
em um sistema de detec¢do de objetos ao vivo, o WebSocket possibilita streaming continuo



de frames de video do cliente para o servidor para processamento, enquanto envia de volta
os resultados das detecgdes quase instantaneamente, a medida que cada frame é analisado.
Essa comunicacdo full-duplex elimina a sobrecarga de abrir multiplas conexdes HTTP e reduz
o tempo ocioso, fundamental quando cada milissegundo conta para identificagdo em tempo
real.

Trabalhos recentes comparam as duas abordagens e reforcam a adequacdo do
WebSocket para esse propoésito. Borgohain (2024) explica que, embora o HTTPS seja
indispensavel para transmissdes seguras e possa lidar com envios individuais (como uma
imagem para classificacdo), o WebSocket se destaca em cenarios que demandam interacdo
continua e imediata, como andlise de esportes ao vivo ou veiculos autdnomos recebendo
streams de sensores. Na pratica, a arquitetura proposta se beneficia disso ao monitorar uma
fonte de video, ja que o frontend Next.js/React pode capturar quadros sucessivos e envia-los
via WebSocket ao backend FastAPI, onde o modelo YOLO processa cada quadro. Conforme
cada inferéncia é concluida, o backend empurra pelo WebSocket os resultados de volta ao
frontend, sem o cliente precisar consultar repetidamente. Um caso de uso documentado por
AlphaZ2phi (2021) exemplifica essa dindmica: ele implementou uma aplicacdo React que envia
imagens capturadas da webcam através de um WebSocket para um servidor FastAPI rodando
YOLOVS5, recebendo de volta as predicdes em tempo real.

O framework FastAPI foi estudado para o backend devido ao seu desempenho e
recursos adequados a aplicacdes de inferéncia de visdo computacional e pela familiaridade
da ABB pelo framework. Trabalhos técnicos recentes enfatizam que o FastAPI é um dos
frameworks web Python mais velozes, comparavel em performance a Node.js e Go, tornando-
o0 excepcional para aplicagdes de machine learning em tempo real, que exigem alta taxa de
requisicdes com baixa laténcia. Essa alta performance é atribuida ao suporte nativo a
programacdo assincrona (via async/await), o que permite tratar maultiplas requisi¢cdes
concorrentes de forma eficiente. Em um contexto como classificacdo de imagens ou detecgao
de objetos, onde cada requisicdo envolve processamento pesado de GPU/CPU, a capacidade
de lidar com I/0 e chamadas concorrentes é crucial para manter o throughput do sistema

elevado.

Grandes empresas ja demonstraram na pratica os beneficios do FastAPI em sistemas
de inferéncia. Um exemplo notavel é o Uber Michelangelo, plataforma de ML do Uber, que
adotou FastAPI para servir modelos de previsdo em tempo real globalmente. De acordo com
relato da empresa, o FastAPI foi selecionado por ser projetado com foco em alta performance
e baixa laténcia, atendendo as rigorosas exigéncias de tempo de resposta de aplicacdes
criticas. A arquitetura assincrona do framework permitiu ao Uber manter servigos
responsivos mesmo sob demanda massiva, servindo previsdes de ML em milissegundos.
Além disso, o FastAPI traz facilidades como documentacdo automadtica e integracdo com
Pydantic para validacdo de dados, o que reforca a confiabilidade do sistema. No caso de um
modelo YOLO servindo classificacdes/deteccoes, essas caracteristicas se traduzem em
beneficios diretos: capacidade de processar streams de imagens com rapidez, garantindo
baixa laténcia para o usudrio final; suporte a multiplas conexdes simultdneas sem degradacio



significativa, util em cenarios de monitoramento com varios clientes; estruturac¢ao clara do
codigo (via data models do Pydantic e rotas do FastAPI) facilitando a manutencao e futuras
extensdes da API. Em suma, conforme sintetiza Shokrzad (2023), o FastAPI alia desempenho
de ponta a uma sintaxe moderna e facil, posicionando-se como escolha ideal para desdobrar
modelos de ML em producdo de forma rapida, eficiente e segura.

A adocgao do Docker no contexto dessa arquitetura foi motivada principalmente pela
necessidade de padronizar, isolar e escalar os servicos de forma &gil, tanto durante o
desenvolvimento quanto na produgao. Como destacam Andrade (2016) e Da Silva (2016),
uma das grandes vantagens do Docker é a capacidade de empacotar aplicacdes em
contéineres leves, sem precisar replicar todo um sistema operacional para cada instancia.
Isso reduz significativamente o uso de recursos e diminui o tempo de inicializagdo. Em
cenarios com diversos micro servicos, essa abordagem facilita bastante o trabalho
colaborativo, ja que cada equipe consegue rodar localmente o mesmo ambiente que sera
usado em producio (Gomes; Souza, 2015).

Além disso, projetos que dependem fortemente de dados - como treinamento ou
retreinamento de modelos - se beneficiam muito do Docker. Ele garante que as bibliotecas e
dependéncias de cada mddulo estejam corretamente configuradas e versionadas ((Romero,
2016). Turnbull (2014)) destaca que o Docker também simplifica o versionamento e a
distribuicdo de imagens, o que se alinha perfeitamente com praticas de integracdo e entrega
continua (CI/CD). Com isso, o fluxo de trabalho fica mais eficiente: qualquer alteragdo em um
servico pode ser empacotada numa imagem Docker, testada em um ambiente igual ao de
producio e, s6 depois, lancada com seguranca (Veras; Carissimi, 2015).

Por fim, a leveza e portabilidade dos contéineres Docker - especialmente quando
comparados a maquinas virtuais tradicionais - permitem executar os servicos em diferentes
infraestruturas e facilitam o monitoramento via orquestradores externos. Essa flexibilidade
é fundamental para lidar com picos de demanda, como no caso da classificacio ao vivo, onde
cameras podem gerar cargas imprevisiveis. Outro ponto importante é que componentes
individuais podem ser atualizados ou substituidos sem afetar o sistema como um todo
(Vitalino; Castro, 2016). Assim, o Docker atende as necessidades de isolamento dos micros
servicos, além de garantir rapidez na entrega e consisténcia nos ambientes de
desenvolvimento e producdo.



2. Metodologia

2.1 Fases de desenvolvimento do projeto

Para garantir organizacao, visibilidade e coeréncia no progresso do trabalho, o
desenvolvimento do projeto foi estruturado em fases distintas, como exemplificado na
imagem 2. Essa divisdo segue um fluxo comum de gestdo de projetos, permitindo que cada
etapa tenha objetivos claros, entregas esperadas e métricas de acompanhamento. As fases
foram planejadas de forma sequencial e iterativa, favorecendo a tomada de decisdes
conforme a evolugdo do entendimento técnico e das necessidades da empresa parceira.

Teste e
Validagao

Entendimento

do Escopo Implementacao

Imagem 2 - fases de desenvolvimento do projeto

A fase de Entendimento do Escopo sera dedicada a investigacdo das necessidades da
empresa e a identificagcdo dos possiveis casos de uso da solucdo. Inicialmente, sera explorado
um escopo amplo, conduzindo testes preliminares com modelos de visdo computacional e
avaliando diferentes abordagens. Também serdo planejadas interagdes com a empresa para
alinhar expectativas e compreender as restricoes de infraestrutura, permitindo uma
definicdo mais precisa dos requisitos do projeto.

A fase de Design tera como objetivo estudar e definir a melhor forma de estruturar a
arquitetura da solucdo. Serdo analisadas diferentes tecnologias para viabilizar o
desenvolvimento do projeto em todas as suas frentes, explorando alternativas e suas
vantagens e desvantagens de acordo com o escopo.

Na fase de Implementacao, serdo programados os mddulos conforme arquitetura
escolhida. Sera seguido um modelo baseado na metodologia Kanban, permitindo acompanhar
o progresso e distribuir tarefas conforme as especialidades da equipe. O desenvolvimento
serd realizado de forma iterativa, com testes constantes e estudo de novas viabilidades
conforme problemas ou novas ideias forem surgindo.



A fase de Teste e Validacdo Final sera destinada a garantia de que a solu¢do funcione
conforme os requisitos definidos e possa ser demonstrada como uma solugdo integral.
Pretende-se validar o sistema por meio de testes unitarios e iterativos, testes de integracao e
demonstragdes praticas. Também estd no planejamento apresentar um prototipo funcional a
banca avaliadora e ao representante da empresa, visando coletar feedbacks para
refinamentos e ajustes finais antes da entrega final do projeto.

Por fim, a fase de Documentacgao sera estruturada para registrar todos os detalhes do
projeto, assegurando que a solucdo possa ser facilmente compreendida, replicada e
aprimorada no futuro.



2.2 Organizagao de atividades do projeto
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Imagem 3 - WBS do projeto



Para organizar e estruturar as atividades do projeto, foi inicialmente elaborado um
Work Breakdown Structure (WBS) (imagem 3), que serviu como base tanto para o
planejamento estratégico quanto para a execucdo das tarefas técnicas. 0 WBS foi elaborado
com foco nos principais médulos funcionais da aplicacdo, como a captura ao vivo da camera,
reclassificacdo de imagens, retreinamento do modelo, exibicao de logs, selecdo de versdes e
dockerizagio. Cada um desses blocos foi decomposto em subtarefas especificas,
contemplando desde o design da interface até a implementacdo de rotas e integracdo com
ferramentas como DVC e Docker. A granularidade do WBS nos permitiu visualizar claramente
0 escopo técnico de cada funcionalidade, além de facilitar a transicao dessas etapas para o
quadro Kanban do Teams.

BacklLog Em andamento Concluido
+  Adicionar tarefa +  Adicionar tarefa +  Adicionar tarefa
() fazer interface de retreinamento 0 rota Fﬁo backend para iniciar o) exibir C]gantas imagens faltam ser
retreinamento reclassificadas
& 28103 o
& Prazo o 16/03 PR
() Relatorio Intermediario
Pensar em como fazer o ~ adicionar corretamente novos logs na
(= () retreinemento (consultar Hashi se ~ db
necessario)
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16/03 PR
16/03 o

() Banca Intermediria
~ rota de screenshots de

() pensar na interface do retreinamento " alarmes/amostras aleatérias
oerea 000 - :
=
16/03 o
() rota de retreinamento 16/03 PR
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~ logs
() rota de versdes de modelo =]

Imagem 4 - Organizagdo do Kanban na interface do Teams

A organizacdo das tarefas foi baseada nas principais dreas macro do sistema definido,
dividido em tarefas menores complementares. Além disso, o GitHub foi usado como
repositdrio de cédigo e versionamento, enquanto a comunicacdo entre os membros da equipe
foi facilitada por mensagens no WhatsApp e chamadas de video, tanto internas quanto com a
empresa, pelo Microsoft Teams.

Para organizar e acompanhar o progresso das atividades do projeto, foi adotado um
quadro Kanban, estruturado em trés colunas principais: Backlog, Em andamento e Concluido.
A coluna Backlog foi utilizada para listar todas as tarefas planejadas, mas ainda ndo iniciadas,
funcionando como um repositério de atividades futuras. J& a secdo Em andamento
concentrava as tarefas que estavam sendo desenvolvidas naquele momento, permitindo
visibilidade sobre o que cada integrante da equipe estava executando. Por fim, a coluna



Concluido armazenava todas as tarefas finalizadas, servindo como registro histérico do
progresso obtido ao longo do tempo.

Cada funcionalidade importante do projeto — como, por exemplo, criar a rota de
upload de imagens no backend, implementar a tela de retreinamento no frontend ou
configurar o container do banco de dados PostgreSQL — foi transformada em um cartdo no
Kanban. Esses cartdes continham descri¢des detalhadas da tarefa, subtarefas especificas para
orientar o desenvolvimento, possiveis dependéncias com outras atividades e os responsaveis
designados por sua execugao.



3. Desenvolvimento

3.1 Definigao do Escopo

No primeiro contato com a empresa, foi apresentada a infraestrutura de automacgao
industrial que ja estd em uso nas plantas atendidas pela ABB, o sistema ABB 800xA (Extended
Automation). Trata-se de uma plataforma de automacao distribuida (DCS - Distributed Control
System) que integra controle de processos, instrumentacao, sistemas de seguranca (Imagem 5),
comunicacao e interfaces operacionais em uma tnica arquitetura digital. Seu grande diferencial
estd na capacidade de consolidar diferentes sistemas e dados operacionais em uma visao tinica
e acessivel para os operadores, facilitando o monitoramento em tempo real e a tomada de

decisao.
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Imagem 5 - Estrutura de implementagdo do 800xA

Dentro dessa plataforma, foi apresentado o médulo Camera Connect, que amplia as
funcionalidades do 800xA ao transformar cameras industriais — originalmente instaladas para
vigilancia — em sensores inteligentes, com capacidade de realizar andlises de imagem em
tempo real (video analytics). Esse modulo utiliza algoritmos de visdo computacional para gerar
alertas e acionar automaticamente fung¢des do sistema de controle, como alarmes, parada de
motores ou gravacdo de trechos especificos. Como ilustra a Imagem 6, essa inteligéncia
descentralizada pode ocorrer tanto localmente quanto em nuvem, e permite diversas



aplicacdes praticas, como: Detecgdo de EPIs em areas restritas; Monitoramento de temperatura
via imagem térmica; Andlise de bolhas no processo de flotagio de minérios; Andlise
granulométrica de rochas em esteiras de transporte.
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Imagem 6 - Possiveis usos do Camera Connect
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Imagem 7- Exemplo da Estrutura do Cdmera Connect na planta de controle



A Imagem 7 ilustra como essas cimeras estdo distribuidas ao longo das unidades
industriais, cobrindo diferentes pontos criticos do processo produtivo. Essas imagens sdo
enviadas ao Camera Connect Server, que se comunica com o sistema 800xA para gerar alertas
e eventos. Também é possivel visualizar as imagens diretamente no painel do operador, de
forma imersiva, dentro da mesma interface digital onde os controles do processo sdo
gerenciados.

Esse sistema representa, portanto, uma base sobre a qual o nosso projeto foi idealizado.
A proposta do nosso trabalho é desenvolver uma solu¢do modular que possa se acoplar a esse
ecossistema, permitindo o ciclo completo de coleta, reclassificacdo, retreinamento e
versionamento dos modelos de visdo computacional — tudo isso respeitando a restricao de
funcionamento em rede local (Intranet), que é uma exigéncia padrao em ambientes industriais
por questdes de seguranca.

Assim, chegou-se a reunido seguinte trazendo dois prototipos iniciais: um modelo de
deteccdo de fumaga em chaminés (usando um dataset criado a partir do recolhimento de
imagens da internet, com técnicas de aumentacao implementadas) e outro de EPIs (baseado em
dataset aberto, porém mais extenso). Essas demonstra¢des ajudaram a empresa a enxergar a
viabilidade dos modelos e serviram como ponto de partida para refinar o que seria do projeto.

A partir das reunides seguintes, o escopo foi gradualmente refinado, definindo a
necessidade de um sistema de classificagdo em cascata (feedback e reclassificagdo manual), e
com isso a realimentacdo das imagens reclassificadas para o dataset. Surgiu também a demanda
de um sistema local (sem internet), uma vez que, por mais que o Camera Connect tenha suporte
para um servico de Cloud, muitas plantas ndo possuem conexao de internet estavel e requerem
uma seguranca maior de dados e equipamentos, mantendo-os em uma rede local. A
possibilidade de retreinamento por lote de imagens foi outro tépico importante, reforcando a
necessidade de controlar versdes de dataset e modelo.

Com esse escopo definido, trés personas/usuarios foram desenhados como na imagem
8. Trés perfis principais interagem com o sistema: o engenheiro de visdo computacional da ABB,
o engenheiro de automacdo da ABB e o alunos do PFE.

Engenheiro de Visdo Computacional da ABB: responsavel pelo desenvolvimento,
treinamento e ajuste dos modelos de andlise de imagem. Atua na melhoria continua dos
algoritmos de deteccdo, garantindo que o sistema entregue resultados consistentes e relevantes
para o contexto industrial.

Engenheiro de Automacdo da ABB: responsavel por integrar os resultados da andlise de
imagem ao sistema de controle da planta (como o 800xA). Define a¢des automaticas com base
nas saidas do modelo, como alarmes, comandos de start/stop e registro de eventos.



Alunos do PFE: grupo responsavel pelo desenvolvimento e evolucido da plataforma
como parte do projeto académico. Atuam na implementacdo de funcionalidades, testes e
documentacdo do sistema, além de colaborar com os engenheiros da ABB para validar solugdes.

0 processo tem inicio com o engenheiro de visdo computacional, que atua diretamente
sobre o mddulo de classificacdo. A partir desse médulo, ele realiza o treinamento dos modelos
de machine learning. Uma vez treinados, os modelos passam por uma etapa de validacdo em
laboratorio. Caso os resultados ainda nido sejam satisfatérios, o fluxo retorna ao médulo de
classificacdo para ajustes e refinamentos. Quando os testes de laboratério sdo concluidos com
sucesso, os modelos sdo entdo levados para validagdo em campo, onde sdo testados em
condic¢des reais de operagao.

Uma vez que a aplicagdo estad disponivel, ela passa a ser utilizada pelo engenheiro de
automacao da ABB, que opera a aplicacao diretamente no ambiente industrial, utilizando-a para
monitorar os fluxos de producido em tempo real. Ele acompanha as detec¢bes realizadas pelo
modelo de visdo computacional, valida os alarmes emitidos e consulta os logs de eventos. Seu
foco estd na utilizagdo pratica e operacional da ferramenta, garantindo que ela se integre ao
contexto produtivo e atenda aos requisitos de seguranca e eficiéncia da planta.

Além disso, os estudantes atuam tanto como usuarios quanto como desenvolvedores da
solucdo. Eles interagem com o sistema por meio do fluxo de retreinamento e classificacao,
realizando anotagées manuais para alimentar o dataset, monitorando a performance dos
modelos e iniciando retreinamentos conforme necessario. Além disso, sdo responsaveis por
aprimorar a infraestrutura técnica do projeto, implementar novas funcionalidades, corrigir
eventuais falhas e garantir a evolugdo continua da plataforma. Seu papel é essencial para a
manutengao técnica e expansao da solugdo, além de fornecer suporte aos engenheiros da ABB
quando mudancas sdo necessarias.
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Imagem 8 - Fluxo de uso e desenvolvimento do sistema

3.2 Design - Pesquisa e Estrutura

Diante do avanco do escopo e com as varias definicbes tomando forma, foram
necessarias pesquisas para que a escolha das ferramentas que compdem nossa arquitetura
fosse feita da forma mais acertada possivel.

Durante as discussdes técnicas, a equipe, junto a indicacdo da empresa parceira
concluiu que uma API em Python seria a forma mais vidvel de receber e processar as requisi¢oes
de inferéncia e retreinamento. O FastAPI demonstrou ser leve, de facil implementacdo e
fornecer suporte necessario para a validacdo de dados. Assim, a integracdo com o frontend é
facil e se alinha com a direcdo dada pela empresa, que usa a mesma ferramenta em suas
aplicag¢des industriais.



Com a decisdo de manter a aplicacdo acessivel via navegador em intranets industriais e
com ela podendo ser implantada em formato web, foi escolhido o desenvolvimento uma
interface web de facil acesso e formatacdo. O Next.js, baseado em React, mostrou-se vantajoso
pela renderizagdo hibrida (SSR/SPA), boa organizacao de rotas e suporte a integracdes com
bibliotecas de Ul e styling, como o TailWind. Isso favoreceu um desenvolvimento mais rapido e
a criacao de paginas mais dindmicas.

Em nossa pesquisa sobre modelos de deteccdo de objetos (YOLO, EfficientDet, SSD,
Faster R-CNN, etc.), descrita na parte 1.11 chegou-se a conclusido de que o YOLOv8 apresentava
um equilibrio desejado entre velocidade de inferéncia e acuracia. Apesar de haver outras
bibliotecas com vantagens pontuais (como maior precisdo ou menor custo computacional), o
YOLOv8 se mostrou suficientemente versatil para atender os cendrios definidos pelo grupo.

Para a curadoria dos datasets, dada a possibilidade do upload de imagens, caso o
usuario estiver aplicando técnicas de data augmentation, como rotacdes, espelhamentos ou
alteragdes de brilho, sdo geradas novas imagens que sdo variacdes diretas de uma imagem
original. Se uma dessas variac¢des for colocada no conjunto de treino e outra no conjunto de
validacdo, o modelo pode acabar "memorizar” padrdes especificos dessa imagem, resultando
em uma validacdo artificialmente otimista, um fend6meno conhecido como data leakage. Para
mitigar esse risco, o sistema implementado exige que todas as variagdes de uma mesma imagem
(como cat_augl.jpg, cat_aug2.jpg) compartilhem o mesmo prefixo (cat) e sejam agrupadas
durante o split dos dados. Assim, todas as versdes daquela imagem serdo atribuidas ao mesmo
conjunto (treinamento ou validacao), mantendo a independéncia entre os dados usados para
treinar o modelo e os usados para testa-lo.

Para armazenar o histdrico dos datasets utilizados no treinamento de modelos, tornou-
se necessario buscar uma solu¢do mais eficiente para lidar com grandes volumes de dados.
Embora o Git seja amplamente utilizado para o versionamento de c6digo, sua aplicacdo no
controle de versdes de datasets pode nao ser a alternativa mais adequada, pois pode resultar
em lentiddo extrema ou até mesmo em falhas no sistema devido ao grande tamanho dos
arquivos.

Diante desse desafio, foi identificado o DVC (Data Version Control) como uma solugao
otimizada para o versionamento de datasets. O DVC utiliza um mecanismo de hashing MD5 para
rastrear as versdes dos arquivos, garantindo um controle eficiente das alteragdes.

Apbés uma andlise detalhada e comparacdo entre diversas ferramentas de
versionamento de datasets, como Neptune.ai, Delta Lake, Git LFS, Pachyderm, Dolt e lakeFS,
chegou-se a conclusio de que o DVC (Data Version Control) é a solucdo mais adequada para o
projeto. A decisdo foi fundamentada em varios fatores que tornam o DVC a opc¢do mais
vantajosa, especialmente em termos de facilidade de implementacao, flexibilidade e a presenca
de uma interface de linha de comando (console UI), o que facilita a integracdo no fluxo de
trabalho de desenvolvimento da aplicagao.



0 DVC se destaca pela sua simplicidade de uso, permitindo o versionamento e o controle
eficiente de datasets sem exigir uma curva de aprendizado complexa. Em contraste, as outras
ferramentas apresentam desvantagens significativas que poderiam impactar negativamente o
progresso do projeto, como:

e 0 Delta Lake exige o uso de um formato de dados dedicado, o que o torna menos flexivel
e ndo agndstico aos formatos atuais.

e 0 Git LFS nao é feito para escalar e requer servidores dedicados para ser utilizado.

e 0O Pachyderm requer uma curva de aprendizado muito complexa para ser utilizado,
além de ser dificil de integrar na infraestrutura de um projeto.

e 0 Doltainda é uma solugido imatura em comparacdo com as outras, assim como o lakeFS.

e O Neptune.ai ndo possui interface de usuario de console.

Para viabilizar a implantagdo local nas plantas industriais dos clientes da ABB e propiciar
uma comunicacdo mais simples e modular entre os servicos, decidiu-se containerizar cada
componente, backend, frontend e modelo, utilizando o Docker. Com essa abordagem, cada
servico é executado de forma independente em um contéiner, o que simplifica
consideravelmente a configuracido e diminui conflitos de dependéncias entre as bibliotecas
utilizadas. Além disso, 0 uso de contéineres favorece a manutencao e amplia a escalabilidade do
sistema: novos moédulos, como um contéiner adicional de OpenCV para processamento
especifico de imagens, podem ser incorporados ao ecossistema sem impactar o restante da
aplicacdo. Por fim, a conteinerizacdo permite uniformizar a criacdo dos ambientes de
desenvolvimento e produgio, assegurando que todos os micros servicos, desde o repositério
de dados até o modelo de detecgdo, estejam configurados de forma idéntica em diferentes
maquinas ou redes industriais.

Como grande parte da aplicacdo exige informacbes sobre imagens recebidas,
reclassificagdes manuais, logs de alarme e versées do modelo, a equipe optou por um banco de
dados relacional confiavel e de facil manutencao local. O PostgreSQL atende bem a esse cenario,
pois suporta fun¢des avancadas, tem boa performance e integra-se facilmente ao FastAPI com
bibliotecas de ORM (Object-Relational Mapping), como, no caso do projeto, o SQLAlchemy.

A abordagem geral — FastAPI no backend, Next.js no frontend, YOLOv8 como modelo de
deteccdo, DVC para versionar dados e Docker para implantacdo — portanto, foi decidida com
base nos requisitos refinados durante a descoberta do escopo, e quando feito um benchmarking
com ferramentas parecidas, se destacaram como as melhores opg¢des.
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Imagem 9 - Esquemdtico da arquitetura completa

Em suma, a arquitetura projetada (ilustrada na imagem 9) reflete as escolhas que foram
feitas para atender as exigéncias técnicas e as demandas operacionais do projeto. No frontend,
Next.js foi usado para construir uma interface web acessivel via intranet, na qual o operador
pode visualizar a cAmera em tempo real, reclassificar imagens e acompanhar o retreinamento.
0 backend, desenvolvido em FastAPI, age como intermediario entre o frontend e os servicos de
retreinamento, recebendo requisi¢cdes de upload, inferéncia e logs, além de se comunicar com
0 banco de dados PostgreSQL para armazenar informagdes sobre as imagens e o histérico de
operacdes. O modelo de deteccao escolhido, o YOLOvVS8, roda em um contéiner especifico,
possibilitando inferéncia e, futuramente, retreinamento local.

0 sistema oferece quatro opgoes distintas de treinamento:

1. Treinamento incremental com dataset fixo: treina-se um novo modelo a partir dos
pesos de uma versao anterior, utilizando exatamente o mesmo dataset que foi usado na versao
anterior do modelo.

2. Treinamento incremental com dataset expandido: o modelo é treinado a partir dos
pesos de uma versao anterior, utilizando um dataset atualizado que expande o conjunto de
dados usado no treinamento anterior. Essa nova versao do dataset inclui imagens recentemente
classificadas e/ou reclassificadas, incorporando novos exemplos que aprimoram a capacidade
do modelo de generalizar e corrigir inferéncias incorretas observadas anteriormente.

3. Treinamento do zero com base model e dataset anterior: utiliza-se o modelo base do
YOLOvV8, sem heranga de pesos anteriores, treinando-o com um dataset j4 existente no sistema.



4. Treinamento do zero com base model e dataset expandido: parte-se do modelo base
do YOLOv8 e um dataset expandido com novas imagens classificadas e/ou reclassificadas,
selecionado pelo usuario.

Caso uma reclassificacdo seja feita, o novo rétulo é registrado no banco de dados
PostgreSQL, o que permite ao usuario visualizar o histérico de reclassificacoes — essencial para
compreender as falhas do modelo ao longo do tempo. Paralelamente, as imagens classificadas
e reclassificadas sdo incorporadas ao conjunto de dados gerenciado pelo DVC (Data Version
Control), garantindo o rastreamento rigoroso de versodes dos datasets e dos modelos ao longo
do ciclo de vida do sistema. O esquema da imagem 10 é um resumo do fluxo de uso do usuério
e foi no que o grupo se baseou para a implementag¢ido completa do sistema.
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Imagem 10 - Fluxograma da jornada do usudrio



3.3 Implementagao

3.3.1 Implementagao do frontend
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Imagem 11 - Diretdrio do frontend

O front-end foi desenvolvido em Next.js 14 (React + Typescript) e organizado por
funcionalidades: cada tela possui a sua pasta com paginas, componentes reutilizaveis, hooks e
testes. O estilo visual é unificado com Tailwind CSS e componentes shadcn-ui/Radix-U],
mantendo a paleta oficial da ABB (vermelho #e31f26, cinzas neutros) e garantindo
responsividade nativa.

A organizacdo do cddigo segue uma estrutura clara (imagem 11), onde cada
funcionalidade é encapsulada em sua proépria pasta. Por exemplo:

e /videocam: Responsavel pela exibicdo de video e execu¢do do modelo em tempo real.
e /classify: Gerencia a reclassificagdo manual de imagens capturadas.

e /upload: Lida com o upload de imagens e videos para classificacdo assistida.

o /logs: Exibe os registros de reclassificacdes realizadas.

e /retrain: Interface para o re-treinamento de modelos.

e /settings: Gerencia as versdes de modelos e datasets disponiveis.

A interface /videocam exibe o stream ao vivo da cdmera industrial usando WebSocket.
O video é processado pelo modelo YOLO, que retorna bounding boxes sobre objetos detectados.
0 botdo “toggle” ativa ou desativa dois tipos de capturas automaticas: Alarm: captura um frame
quando o modelo detecta um capacete com probabilidade > 80%. Random: captura frames
aleatérios a cada minuto. Essas imagens sdo armazenadas em diretérios locais (screenshots/ e



screenshots_w_bboxes/) e enviadas para posterior reclassificacio manual na interface
/classify. A imagem 12 mostra a interface e o botdo toggle circulado em verde.

Imagem 12 - Pdgina /videocam

Quando o “toggle” esta ativo as capturas automadticas (Alarm / Random) ficam
disponiveis na pagina de /classify para o usuario reclassifica-las manualmente. As acdes de
reclassificacdo sdo enviadas para o back-end, que registra os dados em reclassify_logs
(PostgreSQL) e salva imagem e anotagdo no diretdrio versionado pelo DVC.

Caso ndo haja imagens disponiveis para reclassificacdo, o usuario é avisado da falta de
imagens - “Whenever the model detects an unwanted situation, a screenshot of the moment
will be taken. Additionally, to monitor the model’s predictions, a random screenshot will be
captured periodically.” (imagem 13).
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Imagem 13 - Pdgina /classify quando ndo hd imagens para reclassificacdo

Em /upload o operador inicia o fluxo de classificacdo assistida: ha abas “Images” e
“Videos”; para imagens, pode-se selecionar as imagens dos arquivos do computador e visualiza-
las em uma grade de miniaturas (Imagem 14). Para videos, o usudrio seleciona os videos
(Imagem 15) e depois seleciona os frames que serdo classificados (Imagem 16) e, quando
confirmado, eles sdo apresentados em miniaturas.
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Imagem 14 - Pdgina /upload com algumas fotos selecionadas



AL 1D ED -
O Mmpmp
Uploadenage
Q Upload Media for Analysis
®
otrain CI:_)
Drag and drop videos here, or click to browse
b mats: MP4, MOV

Selected videos (1)

Imagem 15 - Pdgina /upload com um video selecionado
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Imagem 16 - Pdgina /upload selecionando os frames do video
Quando o usudrio abre o BoundingBoxAnnotator (Imagem 17), ele adiciona as Labels
que quer utilizar para classificar as imagens, desenha caixas e pressiona Save. O componente
converte as anotacdes para o formato YOLO (class, x_center, y_center, w, h) e envia um JSON
{route, filename, image_base64, annotation} para o endpoint /upload_annotation. 0 mesmo
fluxo é feito quando ha imagens disponiveis na pagina classify.
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Imagem 17 - Pdgina de BoundingBox Annotator para a classificagdo manual das imagens ou frames
selecionados

Cada reclassificacao gera um registro na tabela reclassify_logs do PostgreSQL e copia o
par imagem/rotulagem para o diretério versionado pelo DVC. A pagina /logs consome esses
dados via SWR e mantém-se atualizada em tempo real gracas a um canal WebSocket; as colunas
mostram timestamp, labels e se o caso foi falso-positivo ou falso-negativo, com link para reabrir
o anotador (Imagem 18).

1410612025, 20:31°30 No labeis present False Negaiive
16105/2025, 12.26.00 helmet False Postive
150052025, 12:31:30 heimet False Positive
151062025, 12:3133 heimet False Postive
15005/2025, 123135 helmet False Posiive
15052025, 12:31:39 helmet False Posiive
1500512025, 12:31°41 heimet False Posive
15062025, 123144 heimet False Possive
1600512025, 12:31.47 No labels present False Posiive

151052025, 123152 heimet False Posive

Imagem 18 - Pdgina de /logs

Ja em /retrain o operador primeiro define se ira treinar modelos ja existentes ou um
modelo do zero (Imagem 19). Caso decida treinar modelos ja existentes define qual modelo ira
usar, podendo visualizar informacdes sobre o desempenho do modelo: Best Train Loss, Best Val
Loss, Best mAP50 e o dataset usado, além do grafico de perdas por épocas treinadas (Imagem
20).
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Imagem 20 - Pdgina de selecdo de Modelos

Depois de escolher o modelo ja existente ou decidir por treinar um do zero, o operador
passa para a sele¢do de dataset. Ele pode usar um dataset existente (Imagem 21) ou usar um
novo (Imagem 22), que consiste em adicionar um certo de nimero de imagens, alterando o
batch-size, considerando o niimero de imagens disponiveis.
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Imagem 21 - Pdgina de selecdo de Dataset jd existente
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Imagem 22 - Pdgina de selecdo de Dataset jd existente

Assim, selecionado o batch size e o nimero de Epochs, ao clicar retreinar o front-end
dispara um POST /train_model_new. Durante o treinamento, um segundo WebSocket envia
{epoch, loss, val_loss}, atualizando uma barra de progresso e um grafico de curvas de
perda/validacdo; ao término chega o status “completed”.

Na pagina de /settings sdo listadas todas as versdes dos modelos armazenadas no DVC,
exibindo métricas agregadas (mAP, precision, recall) lidas de best_model_metrics.json. Nela, o
usudrio pode ver se o modelo est4 em uso, baixar o modelo ou exclui-lo (Imagem 23).
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Imagem 23 - Pdgina de /settings com as informagées das versdes dos modelos

A aba ao lado mostra os datasets utilizados pelo operador, buscando as tags de
retornadas de /dataset_version, e permitindo o download ou remocao de datasets (Imagem 24).
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Imagem 24 - Pdgina de /settings com as versées dos datasets

Além de todas essas implementagdes, o sistema conta com algumas caixas de didlogo
em que caso clicadas dispde de uma explicacdo exclusiva daquela funcdo. Na imagem 25, é
descrita a funcdo de upload de imagens e a particularidade sobre upload de imagens
aumentadas, ja que como lé-se na caixa: “Caso esteja enviando imagens aumentadas, certifique-
se de que elas seguem o padrdo de nomenclatura indicado para evitar vazamento de dados
entre os conjuntos de treino e valida¢do. Cada imagem aumentada deve ter o mesmo prefixo da
original e terminar com _augl, _aug2 e assim por diante. Exemplo: catjpg, cat_augl.jpg,
cat_aug2.jpg. Dessa forma, o sistema entenderd que esses arquivos sdo variacoes da mesma
imagem e os tratara adequadamente durante o treinamento. Ap6s o upload das imagens, clique



em “Continue to BBox Annotations” para desenhar as caixas delimitadoras (bounding boxes)
nas regides de interesse de cada imagem.”

Upload Media for Analysis

Upload Images
To start the analysis, you need to upload the images that will be used for training the model

You can esher drag and drop your images ino the highlighted area or click to browse and
Select fles from your computer It s possible 10 select multiple images at once when
browsing fies, 50 you can I fogether If yo 9

make sure they follow this naming pattem to avoxd data leakage between training and
validation sefs. Each augmented Image must have the same prefix as the onginal and end
WIth_aug. _aug2. and so on. For exampie: cat. jpg.cat_sugl. jpg. cat_sug2.jog This

way, the syslem willunderstand that these lles are variations of the same image and wil treat
them accordingly during training. Once the images are uploaded. you can proceed by clicking
the ™ BBox ton. This wil 2low you to ing boxes
on the regicns of interest of each image

Upload Videos

The upload process for videos works the same way as fo images. You can drag and drop or
Diowse 1o select one of more video fles from your computer. Once the videos are uploaded,
You can proceed by cicking the "Select frames™ bution on the video you wiant to analyze.
This wil alow you 10 extract frames that can fater be used for lraining.

Imagem 25 - Caixa de didlogo da pdgina de upload de imagens/videos

3.3.2 Implementagao do backend
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Imagem 26 - Diretdrio do backend

O backend foi desenvolvido em FastAPI, framework escolhido por aliar alto
desempenho assincrono, geragdo automatica de documentacido OpenAPI e integragido nativa



com o sistema de validagdo do Pydantic. A aplicacdo organiza-se em quatro camadas ldgicas:
routes, schemas, services e core. Essa separacdo garante baixo acoplamento: as rotas expdem
somente a interface HTTP/WebSocket; as regras residem em services; os objetos de dados
(DTOs) vivem em schemas; infraestrutura de persisténcia e inicializacao esta em core.

A pasta api/routes agrupa nove arquivos, cada qual responsavel por um dominio
funcional. Em image.py reside a parte de transmissdo em tempo real. A fun¢ao process_frame
captura quadros da webcam com OpenCV; se o arquivo current_model.json indicar um peso
ativo, o YOLOvVS8 é carregado e executa inferéncia diretamente sobre o frame. As bounding boxes
e rotulos sao desenhados e o resultado é convertido para Base64, sendo transmitido
continuamente pelo WebSocket mantido por websocket_endpoint. Nessa mesma funcao, duas
regras governam a persisténcia de screenshots: quando o modelo detecta “helmet” com
confianca > 0,80 é considerado um cendrio de alarme e de minuto em minuto, para formar uma
amostragem aleatéria que permita identificar falsos negativos. O estado que habilita ou
desabilita essas capturas é alterado pelo endpoint /update_checkbox_status, permitindo
controle dindmico a partir do frontend.

Em logs.py encontra-se o mecanismo de rastreamento de reclassificagdes. O endpoint
reclassified_image interpreta o sufixo do arquivo (_ ALARM ou _RANDOM) para classificar se o
erro do modelo foi falso-positivo ou falso-negativo. Os rétulos sdo extraidos via expressao
regular e o registro é armazenado na tabela reclassify_logs.logs, definida em
models/reclassify_logs.py. Esse log, consultavel pelo endpoint /logs, é fundamental para
monitorar a qualidade do modelo ao longo do tempo.

Os arquivos models.py e set_version.py controlam o ciclo de vida dos pesos treinados.
A primeira lista todos os diretérios model-v* existentes, permite ativar um deles gravando o
nome em current_model.json e ainda remove versdes antigas sob demanda. Ja set_version.py
sincroniza cédigo e dados para uma tag especifica: executa git checkout <tag> e, em seguida,
dvc checkout <tag>, de modo que o backend, o dataset e o modelo permanecam sempre
alinhados a mesma revisao.

0 versionamento de datasets é encapsulado em version.py: um endpoint devolve todas
as tags Git/DVC existentes e outro elimina uma versdo, realizando o cleanup tanto no
repositério Git quanto no remoto DVC. Dessa forma, a equipe pode auditar ou descartar
rapidamente conjuntos de dados obsoletos.

0 arquivo mais extenso, retrain.py, implementa o ciclo MLOps completo. O endpoint
/send_data_to_dvc varre as pastas de screenshots e anotac¢des, agrupa arquivos originais e
aumentados, embaralha os conjuntos e separa-os em 80 % treino / 20 % validacdo. Depois
move cada item para a arvore exigida pelo YOLO (train/images, train/labels, valid/...) dentro
do repositério de datasets, atualiza dinamicamente ao data.yaml e executa a sequéncia dvc add,
git add, git commit, git tag e dvc push, garantindo que cada rodada de dados fique registrada de
forma reprodutivel. Ja os endpoints /train_model_new e /train_model_previous disparam o
script train.py com os hiperparametros enviados pelo operador. A chamada é feita em
background com asyncio.create_task, e o progresso é consultado via /training_status. Quando a



execucdo termina, a API grava o CSV de resultados e o JSON de métricas para que o frontend
exiba curvas de perda, mAP, precisio e recall.

A gestdo de screenshots fica a cargo de screenshots.py. A rota /screenshots produz um
dicionario em que a chave é o nome base da captura e os valores sdo URLs para as versdes com
e sem bounding boxes, além de um contador total. Operacdes de leitura, delecdo e upload de
novas anotagdes completam o ciclo: no upload, a imagem ou anotag¢do recebida em Base64 é
decodificada e copiada para as pastas data_send_to_dvc/images e
data_send_to_dvc/annotations, preparando-a automaticamente para o préximo retreinamento.

No core/database.py. Ao iniciar a aplicacdo, a funcdo init_db consulta um arquivo
control_db.json: se ndo houver banco provisionado, cria um novo database PostgreSQL com
sufixo incremental (abb_db_1, abb_db_2, ...). Em seguida, monta o schema reclassify_logs e gera
as tabelas definidas nos modelos SQLAlchemy. O generator get_db() é injetado via dependéncia
em cada rota que precise de sessao

A camada schemas padroniza todos os payloads de entrada e saida. ImageRequest,
RetrainYoloPayload, Reclassifiedimage, ScreenshotsResponse e outras classes Pydantic
fornecem validacdo automatica, garantindo que erros de tipagem sejam detectados na borda do
sistema, antes de chegar as regras de negdcio. Com isso, ao chamar um endpoint como
/train_model_new, o desenvolvedor tem a certeza de que num_epochs é inteiro, model_version
é string e campos opcionais foram devidamente tratados.

Os services concentram utilidades reutilizaveis. image_service.py oferece conversoes
entre PIL e Base64; data_dir_service.py cria a estrutura de diretdrios na fase de startup,
evitando falhas de /0 em producdo; user_service.py isola a logica de criacdo de usudrios,
permitindo que a rota user.py se limite a expor a operagdo HTTP. Esse padrdo de Service Layer
facilita testes unitarios e manutencao futura.

Por fim, o arquivo main.py retine todos os routers sob o prefixo /api/v1, aplica CORS
para permitir chamadas do frontend e define uma funcdo lifespan que, no boot da aplicacao,
inicializa o banco, garante a existéncia dos diretérios de dados e screenshots e registra o schema
no PostgreSQL.

3.3.3 Implementacao do classificador

0 moddulo Classificador completa o ciclo iniciado pelo backend, transformando as
anotacgdes ja versionadas no DVC em novos pesos de rede prontos para producdo. Quando o
usuario clica em “Start Retraining”, o backend despacha, de forma assincrona, uma chamada
para o script train.py, localizado em Classificador/Scripts. Esse disparo acontece dentro da
rotina run_training, em retrain.py, que retine os argumentos recebidos da interface - nimero
de épocas, tamanho de lote, versdo do dataset e modelo de partida - e cria um novo processo
Python sem bloquear o servidor FastAPI.



O script train.py comeg¢a determinando qual sera o ponto de partida para os pesos. Se o
operador optou por “scratch”, ele faz o download do artefato publico yolov8n.pt; caso contrario,
carrega 0 best.pt do ultimo modelo selecionado, armazenado em
Classificador/models/<nome>/weights. Em seguida, inicializa o objeto YOLO da biblioteca
Ultralytics e chama o método train, passando como entrada o caminho do data.yaml que o
backend acabara de atualizar com os diretdrios train e val. O treinamento roda no modo projeto
../models, e o helper get_next_model_version garante que a pasta de resultados siga o padrao
incremental model-vN, evitando colisdes quando varios retreinamentos ocorrem em sequéncia.

Concluidas as épocas, o script remove arquivos supérfluos - checkpoints
intermedidrios, graficos de curva e pesos redundantes - por meio da func¢io clean_directory.
Mantém-se apenas trés artefatos: o best.pt, o results.csv gerado automaticamente pela
Ultralytics e o best_model_metrics.json. Esse ultimo ¢é construido pela fungao
generate_metrics_json, que realiza a leitura do results.csv com pandas e calcula a “fitness” de
cada época com base ponderada nas métricas metrics/mAP50(B) (peso 0.1) e metrics/mAP50-
95(B) (peso 0.9). Essa formula segue a recomendacgao da prépria Ultralytics, conforme descrito
no issue #14137 (ULTRALYTICS, 2024), privilegiando a generalizacdo do modelo além do
mAP@50. A linha de melhor fitness é entdo selecionada com. idxmax(), e suas métricas de
train_loss, val_loss, mAP_50 e dataset_used sao serializadas como JSON.

Terminada a fase de treino, a légica de versionamento do backend aproveita o diretério
ja limpo. Se o operador aprovar a nova versdo, o endpoint /set_model grava o nome da pasta
em current_model.json. Cada vez que o WebSocket de video reinicia, ele 1& esse arquivo e
carrega o best.pt correspondente, garantindo que a préxima inferéncia ao vivo utilize o modelo
recentemente aprovado. Enquanto isso, o dataset que alimentou o treino permanece rastreado
pelo DVC sob a tag criada no passo /update_dvc, o que assegura reprodutibilidade plena: por
meio de git checkout <tag> e dvc checkout é possivel reconstruir exatamente o conjunto de
dados e 0o modelo de qualquer ciclo anterior.

3.3.4 Implementagao do DVC

Para garantir rastreabilidade e reprodutibilidade dos dados e dos pesos de modelo
dentro da intranet da planta, todo o pipeline de visdo computacional foi acoplado ao Data
Version Control (DVC). O DVC reproduz o fluxo de versionamento do Git para arquivos
volumosos - imagens, rétulos e checkpoints - sem exigir servicos em nuvem, exatamente como
recomenda o guia corporativo adotado pelo time.

0 repositério dvc-ABB € inicializado com dvc init, criando a pasta oculta .dvc/ onde
vivem o cache MD5 e os arquivos de lock. Em seguida adicionou-se um remote local, hospedado
em um volume de rede interno; assim diferentes instancias do backend podem enviar ou
recuperar datasets sem sair da intranet.



A convencdo de pastas segue o layout exigido pelo YOLO v8: dentro de data/ cada
dataset é armazenado como dataset_<projeto>/train/{images,labels} e
dataset_<projeto>/valid/{images,labels}. Essa hierarquia é criada programaticamente na
funcao split_dataset() (app/api/routes/retrain.py). Nela o backend: 1é todas as imagens
reclassificadas e suas anotacdes; remove sufixos de augmentation e agrupa arquivos originais
+ aumentados; embaralha e divide 80 % para treino e 20 % para validagdo; copia os pares
imagem/label para as pastas correspondentes dentro do repositério DVC; executa dvc add data,
git add -A, git commit e dvc push, encapsulando toda a operacdo atras do endpoint REST
/send_data_to_dvc.

Cada commit recebe uma tag semantica - por exemplo EPI-v3.0 - para que o endpoint
/dataset_version liste versdes disponiveis, enquanto /delete_dataset_version remove tags
obsoletas quando necessario.

Quando o usudrio, no frontend, aciona Start Retraining, o backend primeiro organiza o
novo snapshot de dados (chamada a /send_data_to_dvc) e logo em seguida dispara
/train_model_new. Esse segundo endpoint invoca assincronamente o script Scripts/train.py. O
script carrega o arquivo data.yaml (atualizado pela rota anterior), escolhe se parte de pesos
existentes ou de “scratch” e grava o treinamento em CLASSIFICADOR/models/<model-vN>/.
Ao final ele cria best_model_metrics.json, salvando métricas-chave junto com a versdao do
dataset usada, fechando o elo dados—pesos—resultado.

Durante inferéncia, o WebSocket definido em image.py consulta current_model.json
para carregar, via Ultralytics, o modelo que o engenheiro marcou como ativo. Caso seja
necessario usar um dataset antigo para auditoria ou para reproduzir um bug de campo, a rota
J/update_dvc executa: git checkout <tag-antiga>, dvc checkout -force e reconfigura
automaticamente o data.yaml, garantindo que qualquer retreinamento subsequente use
exatamente aquele conjunto de imagens.

3.4 Testes e Validagoes

Adotou-se uma abordagem iterativa e de integra¢do continua para a realizagdo dos
testes, conforme planejado na metodologia. A medida que cada componente da aplicacio
(frontend, backend, banco de dados etc.) era desenvolvido, testes parciais e preliminares foram
realizados para verificar a conformidade com os requisitos funcionais. Apés a consolidagao da
arquitetura, o plano de testes foi ampliado para cobrir exaustivamente os pontos mais criticos
do ciclo captura — inferéncia — reclassificacio — versionamento — retreinamento. A
validacdo passou a seguir trés camadas complementares: testes unitarios, testes de integracdo
local (frontend < backend) e testes de orquestragdo Docker

Esses testes iniciais serviram como base para ajustes continuos, frequentemente
orientados por feedbacks recebidos nas reunides semanais com o orientador académico e com



o mentor técnico da empresa. Esse processo iterativo permitiu corrigir falhas de 16gica, ajustar
a interface e revisar fluxos de dados de forma &gil. A estrutura do Kanban e o uso disciplinado
de commits organizados no Git, permitiram rastrear funcionalidades ja testadas, organizar
pendéncias e priorizar melhorias.

Além disso, foram realizados testes de usabilidade repetindo o fluxo “upload —
classificagdo — reclassificagio — retrain” , apontando ajustes de UX que se converteram em
issues rastreadas no Kanban. A validacdo do fluxo completo de retreinamento com
versionamento integrado via DVC, garantindo que os novos datasets sejam corretamente
registrados, que os modelos gerados sejam reaproveitaveis e que todas as versdes estejam
disponiveis para consulta e comparacao é fundamental e ainda deve ser realizada. Outro ponto
de atencdo sera a verificacdo do funcionamento da aplicagdo com a cimera conectada em tempo
real, classificacdo e registro de imagens em um cenario continuo na estrutura containerizada
via Docker, assegurando que todos os servicos (frontend, backend, modelo, banco de dados)
operem de forma orquestrada.

Além dos testes regulares, foi conduzido um processo de validagdo com o objetivo de
consolidar um protétipo funcional, permitindo sua apresentacdo ao orientador académico e ao
representante da empresa parceira. Essas reunides tiveram como finalidade verificar se o
sistema desenvolvido atende aos requisitos estabelecidos na fase de defini¢do do escopo, bem
como coletar sugestdes referentes a usabilidade das interfaces e ao fluxo de retreinamento do
modelo.

Durante essa etapa, foram validados os seguintes aspectos:

e Design da interface de frontend;
e Definicdo da arquitetura e das bibliotecas utilizadas;
e Funcionalidades implementadas, tais como:
o Exibicdo de imagens da cAmera em tempo real;
Reclassificacdo manual de imagens;
Testes preliminares de versionamento de datasets.
Versionamento de modelos e datasets;
Processo completo de retreinamento dos modelos;
Upload de imagens para possibilitar treinamento a partir do zero;
Alternancia entre diferentes versdes de modelos treinados, de acordo
com o cendrio de aplicagao.

O O O O O

e Funcionamento completo da arquitetura dockerizada;

Depois da entrega intermediaria todas as verifica¢cdes planejadas foram concluidas e o
prototipo evoluiu para um ciclo de validagdo integral, executado em ambiente controlado do
Insper. Para tanto, foram reunidos voluntarios no Laboratério de Automagdo Industrial no
Insper que vestiram os EPIs a serem analisados pelo modelo: Luvas, 6culos, colete e capacete.
A partir disso, foram tiradas fotos de cada voluntario, simulando situa¢cdes e movimentos reais
no laboratdrio e mantendo a cimera em uma posicio fixa para todos. Assim, foi composto um
dataset completo para ser usado nos treinamentos subsequentes.



3.5 Documentacao

Paralelamente ao desenvolvimento técnico, foi elaborada a documentacao do projeto
por meio deste relatorio, contemplando a arquitetura da solucio, as etapas de desenvolvimento
e os resultados obtidos. Também foram criados um guia do usudrio, explicando as
funcionalidades acessiveis do sistema e instrugdes de uso por meio de um video explicativo, e
um guia rapido sobre a utilizacao do DVC, voltado a manutencgao e ao versionamento de datasets
e modelos.

Além disso, foi elaborado um guia de instalacdo da arquitetura dockerizada, permitindo
a execu¢do modular e portavel da aplicacdo em diferentes ambientes. Para desenvolvedores
que desejam rodar o sistema localmente sem utilizar Docker, foi preparado um guia alternativo
de execucdo sem Docker, mais adequado para o desenvolvimento e testes rapidos, evitando a
necessidade de subir imagens constantemente. No entanto, essa abordagem possui pequenas
diferencas estruturais em relacdo ao cédigo da versado dockerizada, sendo indicada apenas para
fins de desenvolvimento e ndo para produgao.

No repositério de cédigo, adotou-se uma organizagao padronizada de branches, em que
a branch main de cada repositério contém a versdo completa da aplicacdo com Docker e seus
respectivos arquivos de orquestragdo, enquanto a branch release contém a versao configurada
para execucao local sem Docker, mas com as mesmas funcionalidades principais. Essa
separacdo permite flexibilidade no ambiente de execuc¢do e facilita o trabalho de
desenvolvedores com diferentes niveis de familiaridade com contéineres.

Além disso, os cédigos Python foram comentados utilizando a biblioteca Sphinx,
permitindo a geracdo automatica de documentacido técnica a partir das docstrings. Essa
documentacao foi estruturada em formato web, hospedada na pasta docs, e oferece uma visao
completa dos mddulos, fungdes e classes do backend. O uso da extensao autodoc garante que as
anotacdes feitas diretamente nas fungdes sejam refletidas dinamicamente na documentagao
final, promovendo clareza e facilitando a manutencdo por futuros desenvolvedores.

Por fim, os commits e branches foram mantidos de forma organizada, promovendo
rastreabilidade do progresso e facilitando revisdes. Os comentdrios explicativos no cédigo-
fonte detalham o funcionamento de fung¢des-chave, o que contribui para a compreensao coletiva
do sistema e estabelece uma base sélida para futuras manutencdes ou evolugoes, seja por
membros atuais da equipe ou por terceiros.



4, Resultados

O resultado do projeto é como desenhado: uma Solugdo Full-Stack de machine learning
para Visdo Computacional em Ambientes Industriais: Classificacdo, Versionamento e
Retreinamento Local de Modelos. Para demonstrar isso, realizamos o processo em trés etapas
sequenciais, espelhando o fluxo real de uso do sistema:

Primeiro, obteve-se um dataset publico de EPI (capacete, colete, luva e 6culos) e o
realizou-se o upload de todas as imagens desse dataset pela fun¢do de upload (Imagem 27).
Com as imagens disponiveis, foi realizada a classificacdo manual de 150 das imagens, por meio
da escolha das Labels e desenho das Bounding Boxes (Imagem 28). Nota-se aqui também que o
dataset utilizava-se de data augmentation, portanto para nio haver vazamento de dados os
nomes dos arquivos foram corrigidos conforme ja foi explicado.
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Para a aquisicdo e rotulagem préprias, em laboratério controlado do Insper, montou-se
um cendrio com voluntarios usando EPIs reais (luvas, 6culos, colete e capacete). A pagina
Uploadlmage recebeu as 150 fotos tiradas (Imagem 29) e o annotator de bounding boxes foi
utilizado para desenhar manualmente as regides em que se encontravam as labels escolhidas e
salvar os pares .jpg + .txt (Imagem 30).
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Imagem 29 - upload de imagens do dataset criado em laboratorio

Imagem 30 - classificagdo de imagens do dataset criado em laboratorio

Com isso, na pagina de retrain, foi escolhido treinar o modelo do zero e depois quais
quantas das imagens realizadas em laboratério rotuladas vao ser incluidas no novo dataset e
quantas epochs que o modelo seja treinado. Com isso, ele volta ao tipo de treinamento
disponiveis, e pode escolher em incrementar o nimero de epochs ou nao e escolher adicionar
novas imagens ao dataset ou manter o dataset como esta. Para meios de demonstracao, fixamos
o nimero de epochs em 50 e adicionamos 131 imagens ao novo dataset, criando-se o dataset-
vl.

Com isso gerou-se o model-v1 (Imagem 31) e obteve-se as seguintes métricas:

Training Summary
Best Train Loss 1,8819
Best Val Loss 2,0001
Best mAP50 0,4673
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Imagem 31 - resultado do model-vlcom o dataset EPI-v1
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Para validacdo final, o modelo foi retreinado com mais épocas, portanto o usudrio
escolher por treinar com um dataset ja existente e definiu o nimero de épocas para 200, como

na imagem 32. E o modelo foi colocado para retreinamento, como mostra o progresso na
imagem 33.
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Imagem 32 - Retreinamento do model-v1 com o dataset EPI-vl com 200 épocas



TRAINING IN PROGRESS

Imagem 33 - Progresso do retreinamento

Training Finished

Imagem 34 —Retreinamento finalizado
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Imagem 35 - Resultados do retreinamento no terminal



O retreinamento resultou no que esta na imagem 35, com os resultados do Yolo no
terminal. O modelo, concluiu-se em 0,55 horas e foi interrompido automaticamente pelo
callback de EarlyStopping ao detectar que, desde a época 94, nenhuma métrica de validacao
melhorava dentro da janela de paciéncia (100 épocas). O melhor ponto do ciclo foi, portanto, a
época 94, cujo checkpoint foi salvo como best.pt e promovido para uso na interface (Imagem
36).
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Imagem 36 - Resultados do retreinamento na interface

A validacgao da plataforma resultou na execu¢do bem-sucedida do modelo de deteccdo
em tempo real, como ilustrado na Imagem 37. Nesta tela, é possivel observar o modelo YOLOv8
identificado como model-v2 operando ao vivo sobre o stream da camera, realizando a detecgao
de capacetes e EPI’s. A interface permite ativar ou desativar as tarefas do modelo via o botao
“Execute Model Tasks”, habilitando a funcionalidade de capturas automaticas por evento
(alarme) e por intervalo de tempo (random). Esse teste confirma que o sistema esta apto a
operar de forma auténoma, realizando inferéncia continua e servindo de base para as etapas
seguintes de reclassificacdo e retreinamento.
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Imagem 37 - Modelo rodando na cdmera ao vivo

Comparando as métricas, obteve-se um Best Train Loss-19 % em relacdo ao modelo-
v1, um Best Val Loss relativamente igual e um Best mAP50: 0,517 10% melhor. Isso traz que, a
incorporacdo das 131 imagens reais rotuladas em laboratério foi decisiva para elevar a
sensibilidade do detector e que a diferenca contida entre train e val loss indica que o modelo
ainda nao sofreu overfitting, portanto, novos ciclos poderdao obter ganhos adicionais se
trouxerem novos exemplos de casos. Mas acima de tudo tem-se que o fluxo esperado funcionou
e o retreinamento foi concluido com sucesso e com melhora, confirmando o funcionamento da
arquitetura.



5. Discussao dos Resultados e Proximos Passos

A andlise dos resultados demonstra que a arquitetura full-stack proposta, composta por
Next.js no frontend, FastAPI no backend, YOLO como motor de visdo computacional,
PostgreSQL para organizacao dos logs, DVC para versionamento de dados e Docker como
camada de orquestragdo, cumpre o requisito central de funcionar integralmente dentro de uma
intranet industrial. O ciclo completo, executado em laboratério no Insper, comprovaram o fluxo
end-to-end: primeiro treinou-se um modelo inicial (model-vl) a partir de um dataset
expandido de dataset publico de EPIs, com a adicdo de imagens capturadas em cenério
controlado, coletadas e rotuladas manualmente. Logo depois, prolongou-se o treinamento para
duzentas épocas sobre esse mesmo conjunto, treinando o model-v2. Em todas as rodadas o
sistema rastreou automaticamente as imagens e anotagoes via DVC, etiquetou c6digo e dados
na mesma tag Git, empacotou pesos e métricas no diretério correto e, gracas ao canal
WebSocket, atualizou em tempo real a interface do operador, que pode promover ou rebaixar
versdes de modelo com um unico clique.

Para a ABB o protétipo agrega valor imediato porque transforma a manutengdo de
modelos em um ciclo continuo que pode ser executado pelo proprio engenheiro de automacao,
sem depender de acesso externo. A empresa passa a ter rastreabilidade fina de cada versao de
dataset e de modelo, monitora em tempo real falsos positivos e negativos, e consegue reagir
rapidamente a mudancas de processo ou iluminagdo treinando um novo modelo localmente.

Para a préxima fase, recomenda-se que o grupo responsavel pela continuidade do
projeto realize novas iteracoes da arquitetura e das tecnologias utilizadas, abrangendo
possiveis alteragdes nos frameworks e na infraestrutura de hardware e software envolvida,
com base no feedback da ABB. O novo projeto também deverd priorizar a ampliacdo das
funcionalidades ja existentes, como a integracdo simplificada com sistemas de automacdo e o
desenvolvimento de novas interfaces e funcgoes.

O projeto prova que é possivel implementar, dentro do limite fisico de uma intranet
industrial, um ciclo de machine learning completo, auditavel e sustentavel. Essa base permitira
que a ABB amplie o alcance do Camera Connect, introduzindo novas aplica¢des de visao
computacional sem renunciar a seguranca, privacidade nem controle de versdes, a0 mesmo
tempo em que oferece ao préoximo grupo de PFE um terreno fértil para pesquisa e inovagao
incremental.
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7. Anexos

7.1 Questdes Eticas e Profissionais

O desenvolvimento deste projeto envolve responsabilidades éticas e profissionais
essenciais, considerando tanto a aplicacdo tecnoldgica quanto o cumprimento das diretrizes
legais e regulamentares. Como a solucdo sera utilizada em um ambiente industrial, seu impacto
direto na seguranca do trabalho, privacidade de dados e equidade na detec¢ao de EPIs exige um
compromisso com boas praticas de desenvolvimento.

0 modelo de identificacdo deve evitar penalizacdes indevidas ou falhas na deteccdo de
riscos reais. Além disso, o algoritmo deve ser imparcial, garantindo que a identificacdo dos EPIs
ocorra independentemente de caracteristicas fisicas, como altura, peso, cor de pele ou
vestimentas especificas. Esse cuidado evita viés algoritmico e assegura que o sistema seja justo
e confiavel para todos os trabalhadores.

Outro aspecto critico do projeto é a privacidade dos dados e o cumprimento da Lei Geral
de Protecdo de Dados (LGPD). O sistema foi projetado para processar apenas os aspectos
visuais relevantes para a andlise industrial, sem exposicdo indevida das informacdes dos
trabalhadores e todo o armazenamento e processamento seguem protocolos de seguranca e
privacidade estabelecidos pela empresa parceira.

A infraestrutura desenvolvida e os algoritmos aplicados devem respeitar os limites
definidos no escopo do projeto, garantindo que a solu¢io atenda estritamente as necessidades
da organizacao parceira. A equipe se comprometeu a nao compartilhar dados ou modelos fora
do contexto do Capstone e da empresa parceira, garantindo que o conhecimento gerado seja
utilizado de forma ética e responsavel.

7.2 Normas Técnicas

Diferente de um projeto voltado para a implementacdo de processos normativos
especificos, este trabalho ndo se baseia diretamente em normas técnicas da ABNT ou ISO para
definir sua arquitetura ou algoritmos. No entanto, algumas diretrizes gerais foram
consideradas para garantir que o desenvolvimento seguisse boas praticas e respeitasse
exigéncias da organizacdo parceira.

A principal referéncia normativa aplicada ao projeto foi a Lei Geral de Protecao de
Dados (LGPD - Lei n? 13.709/2018), que orientou as decisdes sobre armazenamento,
processamento e acesso as imagens utilizadas no treinamento dos modelos de visdo
computacional. Como parte do compromisso com a prote¢do de dados, foram adotadas
restricdes quanto a divulgacdo das informacgdes processadas, e os repositérios de codigo e
datasets foram mantidos em ambientes internos controlados, sem acesso publico.



Além disso, o desenvolvimento do projeto seguiu as regras e diretrizes da organizagio
parceira para o uso de softwares e bibliotecas. Essas diretrizes impactaram diretamente na
escolha das ferramentas utilizadas para implementacdo dos modelos e da infraestrutura,
garantindo que a solugdo estivesse alinhada com as praticas e padrdes ja estabelecidos dentro
do ambiente corporativo da empresa.

7.3 Riscos Envolvidos

Durante o planejamento e a execucao do projeto, foram identificados diversos riscos
que poderiam impactar seu sucesso, sendo classificados em riscos técnicos, regulatorios e
organizacionais. Para minimizar esses impactos, foram adotadas estratégias especificas ao
longo do desenvolvimento.

Entre os riscos técnicos, destaca-se a possibilidade de baixa acuracia dos algoritmos de
visdo computacional, o que poderia comprometer a confiabilidade da solucdo. Outro fator
relevante é a limitacdo de hardware e infraestrutura, uma vez que a aplicagdo opera em uma
arquitetura local via Intranet, o que impde restricdes na capacidade de processamento e
armazenamento. Para reduzir esse risco, o sistema foi projetado para ser modular e eficiente,
garantindo que os modelos sejam processados de forma otimizada dentro das limita¢des
existentes.

Outro risco importante identificado foi a possivel falta de imagens para o treinamento
dos modelos, uma vez que a empresa parceira poderia ndo fornecer um volume suficiente de
dados. Para evitar essa limitacao, a equipe utilizou datasets publicos para validagio preliminar
dos modelos.

No que diz respeito aos riscos regulatérios, um dos principais desafios estd na
conformidade com a Lei Geral de Protecao de Dados (LGPD), visto que o sistema lida com
imagens de operarios e ambientes industriais. Para mitigar esse risco, o projeto foi
desenvolvido seguindo diretrizes de prote¢do de dados, assegurando que as imagens fossem
tratadas de forma anOonima e armazenadas de acordo com os protocolos de seguranca
estabelecidos pela empresa parceira.

Outro risco regulatorio identificado foi o uso indevido de bibliotecas de software, uma
vez que algumas dependéncias utilizadas no desenvolvimento poderiam apresentar restrigdes
para uso comercial. Para evitar problemas legais, a equipe seguiu as diretrizes da empresa
parceira, garantindo que apenas bibliotecas licenciadas ou de uso liberado para ambientes
industriais fossem empregadas, além de estipular possiveis assinaturas de bibliotecas, como o
YOLO. Além disso, os repositorios internos do Insper foram utilizados.

Por fim, entre os riscos organizacionais, destaca-se a possibilidade de atrasos no
desenvolvimento e validacdo dos modelos, uma vez que o tempo limitado do Capstone impde
desafios para o cumprimento do cronograma. Para reduzir esse risco, foram estabelecidos
marcos intermedidrios que permitiram o monitoramento continuo do progresso do projeto,
possibilitando ajustes sempre que necessario. A equipe também adotou uma abordagem agil de



gestao, utilizando o Kanban no Microsoft Teams para organizar as tarefas e garantir que as
entregas ocorressem dentro dos prazos estipulados.

Outro fator organizacional relevante foi o risco de desalinhamento com as expectativas
da organizacdo parceira, o que poderia comprometer a aplicabilidade da solucdo final. Para
mitigar esse problema, a equipe manteve uma comunicacdo constante com o Mentor,
realizando reunides periddicas para alinhar as necessidades e garantir que o desenvolvimento
estivesse em conformidade com as demandas da organizagao.

7.4 Recursos Necessarios

A execucdo do projeto requer recursos acessiveis, sendo a maior parte das atividades
realizadas utilizando os préprios computadores da equipe. No entanto, para atender as
demandas computacionais do treinamento de modelos de visdo computacional, foi
disponibilizada uma GPU dedicada NVIDIA GeForce RTX 4070 Ti,com 11 GB de VRAM, instalada
em um computador com processador AMD Ryzen 7 5800X (8 nucleos, 3.8 GHz) e 64 GB de RAM.
Esta configuracdo garante maior poder de processamento, possibilitando a execucdo de
modelos mais complexos e exigentes. A GPU dedicada oferece vantagens significativas em
tarefas de machine learning, como a aceleracdo do treinamento de redes neurais, permitindo a
execucdo de calculos massivos de forma paralela e eficiente. Além disso, a RTX 4070 Ti é
altamente otimizada para lidar com grandes volumes de dados, como imagens e videos de alta
resolucdo, que sdo fundamentais em modelos de visdo computacional. A capacidade de
processamento paralelo e o armazenamento de dados na VRAM dedicada tornam esse
hardware uma solugdo ideal para a execucao de modelos mais pesados e complexos, garantindo
maior agilidade e eficiéncia no desenvolvimento de solucdes baseadas em IA.

Durante as etapas iniciais do projeto, a equipe utilizou datasets publicos da internet
para realizar testes preliminares no modelo de EPIS e validar a viabilidade técnica dos
algoritmos propostos. Essa estratégia permitiu comprovar conceitos e ajustar os modelos antes
de obter acesso as imagens reais da empresa parceira. Em uma fase posterior, as imagens
captadas diretamente no ambiente industrial serdo incorporadas ao processo de treinamento,
permitindo a adaptacdo dos modelos ao contexto especifico do sistema de controle distribuido
(DCS). Para viabilizar essa etapa, sera utilizada uma camera dedicada a aquisicdo das imagens,
garantindo a captura de dados compativeis com as condi¢cdes reais da aplicacdo. Para o
treinamento do modelo de chaminés, o dataset foi criado a partir de imagens da internet, junto
com um algoritmo de aumentacdo de imagens.

Além do hardware necessario, o desenvolvimento do projeto depende de uma
variedade de bibliotecas, frameworks e recursos computacionais para a implementacao dos
modelos e da arquitetura do sistema. Entre as principais ferramentas utilizadas estdo o YOLO
para deteccdo de padrdes em imagens, DVC e Git para versionamento e reclassificacdo dos
modelos, além de Next.js e Node.js para a constru¢do da interface interativa. O ambiente de
execucdo foi estruturado para rodar em infraestrutura local e dockerizada, permitindo
escalabilidade e portabilidade na implantacao.



7.5 Cronograma

Diagrama de Gantt - Projeto de Visao Computacional (Cronograma Expandido)

Alinhamento com empresa e definigdo de escopo
Desenvolvimento de protétipos iniciais

Pesquisa de arquitetura e tecnologias

Definigao da arquitetura e separagao de repositérios
Planejamento no Kanban + divisdo de tarefas

Backend - Upload, Inference, Logs (FastAPI)

Frontend - Tela de captura e reclassificagao

Integragdo com DVC e versionamento

Dockerizacao dos servicos

Implementacéo tela de retreinamento

Implementacéo tela de logs e settings

Testes funcionais e validagao com empresa
Documentag&o técnica e manual de uso

Finalizagao e preparacao da banca

Discussao dos feedbacks da banca intermediaria
Decisao das mudancas + replanejamento no Kanban
Implementagao das melhorias j& previstas (ajustes V1)
Implementagdes das novas ideias e funcionalidades (V2)
Redacao e revisao do relatério final

Preparacao para banca final (apresentacao + ajustes)

Imagem 3- Diagrama de Grantt do cronograma do grupo
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Data

Task Start

End

Sprint

Responsaveis

Duracao
(dias)

Alinhamento com
empresa e definicdo
de escopo

12/02/2025

18/02/2025

Todos

Desenvolvimento
de protoétipos
iniciais

14/02/2025

21/02/2025

Douglas, Pedro

Pesquisa de
arquitetura e
tecnologias

19/02/2025

26/02/2025

Todos

Definicao da
arquitetura e
separacio de
repositdrios

22/02/2025

28/02/2025

Todos

Planejamento no
Kanban + divisdo de
tarefas

25/02/2025

27/02/2025

Todos

Backend - Upload,
Inference, Logs
(FastAPI)

28/02/2025

10/03/2025

Todos

11




Frontend - Tela de
captura e
reclassificagio

01/03/2025

12/03/2025

Pedro

12

Integracao com DVC
e versionamento

05/03/2025

14/03/2025

Pedro

10

Dockerizagdo dos
servi¢cos

11/03/2025

17/03/2025

Douglas, Gustavo

Implementacio tela
de retreinamento

13/03/2025

20/03/2025

Diego

Implementagao tela
de logs e settings

17/03/2025

22/03/2025

Pedro

Testes funcionais e
validacao com
empresa

18/03/2025

24/03/2025

Todos

Documentacgao
técnica e manual de
uso

20/03/2025

26/03/2025

Diego, Pedro

Finalizacdo e
preparacdo da
banca

25/03/2025

28/03/2025

Todos

Discussdo dos
feedbacks da banca
intermedidria

29/03/2025

01/04/2025

Todos

Decisdo das
mudangas +
replanejamento no
Kanban

02/04/2025

04/04/2025

Todos

Implementagdo das
melhorias ja
previstas (ajustes
V1)

05/04/2025

15/04/2025

Todos

11

Upload de imagens
e videos - front e
backend

16/04/2025

06/05/2025

Pedro e Diego

21

Debugging

06/05,/2025

12/05/2025

Todos

Dockerizacao -
integracdo da
camera

16/04/2025

28/04/2025

Douglas e Gustavo

12

Dockerizacao
integracdo dos
contéiners
individuais

28/04/2025

16/05/2025

Douglas e Gustavo

18

Redacdo e revisao
do relatério final

12/05/2025

26/05/2025

Todos

14

Elaboragao dos
Guias de
implementacio e
uso

05/05,/2025

26/05/2025

Diego

21

Elaboragdo do
Video

05/05,/2025

28/05/2025

Diego

23




Preparacgdo para
banca final
(apresentagio +
ajustes)

27/05/2025 | 06/06/2025 | 10 Todos 11

Tabela 1 - Cronograma do Projeto

7.6 Mapeamento dos Stakeholders

O mapeamento dos stakeholders do projeto envolve os membros da organizagao
parceira. Esse mapeamento é essencial para alinhar expectativas, facilitar a comunicacio e
garantir que todas as partes interessadas sejam devidamente consideradas durante o
desenvolvimento do projeto.

Stakeholder Posicdo Papel no Projeto Expectativas
Supervisdo técnica
do rojeto

, Projeto, Receber uma
L fornecimento de o e
. Gerente Técnico . ~ solucdo eficiente e
Tiago Prata orientacoes e .
(ABB) validacio dos integrada ao
¢ sistema DCS da ABB.
algoritmos
desenvolvidos.
Gerenciamento do
contato
administrativo e | Garantir uma boa
organizacional relacdo entre a
Fernanda Janguas RH (ABB) &a ’ elag

facilitando a | equipe do Insper e a
comunicacao entre a ABB.
equipe académica e
a empresa.

Tabela 2 - Mapeamento dos Stakeholders

7.7 Conteinerizagao e Deploy

Documentacao de Conteinerizacao e Deploy
1. Visdo Geral

Este documento descreve a stack conteinerizada do projeto PFE, composta por FastAPI
(backend), Next.js (frontend), PostgreSQL, Classificador (PyTorch + Ultralytics) e DVC.

2. Estrutura do Repositorio
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dvc-ABB
B Dockerfile

3. Servicos e Dockerfiles

Servico Porta | Highlights do Dockerfile

backend 8000 | Base python:3.11-slim — instala deps — uvicorn --reload (dev) /
gunicorn ... (prod)

frontend 3000 | Build multi-stage: node:20 compila; node:20-alpine roda yarn start

db 5432 | Imagem oficial postgres:15

classificador | N/A | python:3.11 + PyTorch, volume /models read-only




dvc-abb N/A | Debian slim com DVC + Git

4. Ambiente Local

1. Clone todos os repositorios do projeto

git clone https://github.com/pfeinsper/abb-web.git
git clone https://github.com/pfeinsper/back-end-PFE.git
git clone https://github.com/pfeinsper/Classificador.git

git clone https://github.com/pfeinsper/dvc-ABB.git

2. Crie o arquivo .env na raiz do projeto baseando-se no .env.sample, definindo as credenciais
que serdo utilizadas pelo banco de dados e variaveis git como:

e User_db

e Pass_db

e url de conexao
e Usuario git

e Email git

3. Suba a stack (build completo na primeira vez)

docker compose up -d --build

4. Acesso as Endpoints
- Frontend : http://localhost:3000
- APl docs : http://localhost:8000/docs

5. Publicacdao das Imagens no Amazon ECR



Para permitir que o projeto seja executado facilmente em qualquer maquina ou ambiente de
nuvem, todas as imagens Docker utilizadas na stack foram publicadas no Amazon Elastic
Container Registry (ECR), utilizando repositérios privados.

5.1. Repositdrios criados

Os seguintes repositérios privados foram criados na conta AWS do grupo (533267158323),
na regiao us-east-2, com os nomes:

Servico Repositério ECR Tag
Backend abb/infraestrutura-backend latest
Frontend abb/infraestrutura-frontend latest
Classificador abb/infraestrutura-classificador | latest
Dvc abb/infraestrutura-dvc latest
Banco de Dados | abb/db-postgres 15

5.2. Etapas para subir as imagens

1. Autenticac¢io via AWS CLI com SSO
aws configure sso

Respostas:

e SSO start URL: https://d-9067fda013.awsapps.com/start

e SSO region: us-east-2

e AWS accountID: 533267158323

e Role: AdministratorAccess



2. Login no Amazon ECR

aws ecr get-login-password --region us-east-2 --profile AdministratorAccess-533267158323 |

docker login --username AWS --password-stdin 533267158323.dkr.ecr.us-east-
2.amazonaws.com

3. Tag das imagens locais com os URIs do ECR

docker tag infraestrutura-backend:latest  533267158323.dkr.ecr.us-east-
2.amazonaws.com/abb/infraestrutura-backend:latest

docker tag infraestrutura-frontend:latest 533267158323.dkr.ecr.us-east-
2.amazonaws.com/abb/infraestrutura-frontend:latest

docker tag infraestrutura-classificador:latest 533267158323.dkr.ecr.us-east-
2.amazonaws.com/abb/infraestrutura-classificador:latest

docker tag infraestrutura-dvc-abb:latest  533267158323.dkr.ecr.us-east-
2.amazonaws.com/abb/infraestrutura-dvc:latest

docker tag postgres:15 533267158323.dkr.ecr.us-east-
2.amazonaws.com/abb/db-postgres:15

4. Envio das imagens com docker push

docker push 533267158323.dkr.ecr.us-east-2.amazonaws.com/abb/infraestrutura-
backend:latest

docker push 533267158323.dkr.ecr.us-east-2.amazonaws.com/abb/infraestrutura-
frontend:latest

docker push 533267158323.dkr.ecr.us-east-2.amazonaws.com/abb/infraestrutura-
classificador:latest

docker push 533267158323.dkr.ecr.us-east-2.amazonaws.com/abb/infraestrutura-dvc:latest

docker push 533267158323.dkr.ecr.us-east-2.amazonaws.com/abb/db-postgres:15

5.3. Atualizag¢do do docker-compose.yml

0 docker-compose.yml foi ajustado para usar as imagens do ECR diretamente sem pré
configuracgdes:



ecr.us-east-2.amazonaws . com/abb/infraestrutura-backend: latest

ecr.us-east-2.amazonaws.com/abb/infraestrutura-frontend: latest

ecr.us-east-2.amazonaws.com/abb/infraestrutura-classificador:latest

ecr.us-east-2.amazonaws.com/abb/infraestrutura-dvc: latest

533267158323.dkr.ecr.us-east-2.amazonaws . com/abb/db-postgres:15

5.4. Como clonar e subir a stack com imagens do ECR
Para um novo colaborador:
aws configure sso

aws ecr get-login-password --region us-east-2 | docker login --username AWS --password-
stdin 533267158323.dkr.ecr.us-east-2.amazonaws.com

git clone https://github.com/pfeinsper/abb-web.git
git clone https://github.com/pfeinsper/back-end-PFE.git
git clone https://github.com/pfeinsper/Classificador.git

git clone https://github.com/pfeinsper/dvc-ABB.git

cd abb-web

docker compose pull

docker compose up

6. Variaveis de Ambiente (referéncia)



Chave Descricao

CLASSIFIER_PATH Caminho interno do classificador (/app/Classificador)
DATA_YAML_PATH /datasets/data/data.yaml

DVC_REPO_PATH /datasets/

NEXT_PUBLIC_API_URL URL que o Next.js utiliza para acessar a API
POSTGRES_* Configuragdes do banco

Todas as variaveis ficam em .env; nunca faga commit de senhas reais.

7. Persisténcia de Dados

e postgres_data — volume nomeado para /var/lib/postgresql/data (SGBD).

e dataset_volume — snapshots do DVC e imagens anotadas.

¢ models_volume — modelos treinados pelo classificador.

7.8 Guia de instalagao do DVC
Installation Guide - VisionOps

How to run the application locally
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1. Basic Requirements



The following list includes software that is easy to install and used as standard tools to run
the application locally during development.

e Python
e Node,js
e Yarn

e Git - Install and Setup (https://docs.github.com/en/get-started/git-basics/set-up-
git)
e DVC (https://dvc.org/doc/install)
e Ifyou have a GPU, install cuda toolkit (https://developer.nvidia.com/cuda-
downloads)
2. PostgreSQl
1. Go to the official PostgreSQL download page to initialize the installation:

https://www.enterprisedb.com/downloads/postgres-postgresgl-downloads

2. Once the installer is open, make sure to set a simple password, for example 123:

£

Password »

Please provide a password for the database superuser (postares).

Password see

Retype password eee

< Back Next > Cancel


https://dvc.org/doc/install
https://www.enterprisedb.com/downloads/postgres-postgresql-downloads

3. Select this option (we recommend choosing port 5432):

== Stack Builder 4.2.2

Welcome to Stack Builder!

| PostgresQlL 17 (x64) on port 5432 ~ |

This wizard will help you install additional software to complement your
PostgreSQL or EnterpriseDE Postgres Plus installation.

To begin, please select the installation you are installing software for from
the list below. Your computer must be connected to the Internet before
proceeding.

Proxy servers

< Back MNext =

Cancel

4. Select this option:

& stack Builder4.2.2

=

Please select the applications you would like to install.

=M Categories

@)= Add-ons, tools and utilities
EIP' Database Drivers
.M Database Server
,,,,, [~ PostgreSQL (64 bit) v13.21-1

.~ PostgreSQL (64 bit) v14.18-1

l_ PostgreSQL (64 bit) v15.13-1
.]” PostgreSQL (64 bit) v16.9-1

(M Registration-required and trial products
[-M Spatial Extensions

= e VAl No..oleeiee ek

The PostgreSQL database server, with pgAdmin and StackBuilder.

Cancel

3. Step by Step Initialization

In this section, you will find a step-by-step guide on how to initialize the application —
from cloning the repositories to running the application locally.

1. Create an empty folder

Create a new empty folder where all the Git repositories will be placed.
2. Open the terminal and navigate to the folder path
Use the terminal to navigate to the folder you just created:

cd path/to/your/folder

3. Ask for an admin for access

Request access to the repositories by asking an admin to send you an invitation.
4. Clone the repositories into the folder




After receiving access, run the following commands to clone each of the required
repositories:

git clone https://github.com/DouglasSimpala/back-end-PFE

git clone https://github.com/Gustavoms?7/Classificador

git clone https://github.com/Pedroivo1600/dvc-ABB

git clone https://github.com/pfeinsper/abb-web

5. Run the back-end repository
1. Use the terminal to navigate to the back-end repository and then go to the branch
“release”:

cd path/to/your/folder/back-end-PFE
git checkout origin/release

2. Run the following command on terminal to install the dependencies

pip install -r requirements.txt

3. On the root of the back-end repository, create a “.env” file, and add the
following environment variables:
ADMIN_DATABASE_URL =
"postgresql://postgres:{password}@localhost:{port}/postgres"

#0n the path above, you must use the password and the port
#configured during the PostgreSQL installation. For example:

#tpostgresql://postgres:123@localhost:5432/postgres

DATA_SEND_TO_DVC = "path/to/your/folder/back-end-
PFE/app/data_send_to_dvc"

DATA_SCREENSHOTS = "path/to/your/folder/back-end-PFE/app/data"
ANNOTATIONS_DIR = "path/to/your/folder/back-end-
PFE/app/data_send to dvc/annotations"

IMAGES_DIR = "path/to/your/folder/back-end-
PFE/app/data_send_to_dvc/images"

DVC_REPO_PATH = "path/to/your/folder/dvc-ABB"

CLASSIFIER_PATH = "path/to/your/folder/Classificador"

DATA_YAML_PATH = "path/to/your/folder/Classificador/data.yaml™

DATA DVC PATH = "path/to/your/folder/dvc-ABB/data"


https://github.com/pfeinsper/abb-web

4. Use the terminal to navigate to the repository where the model is trained
and then go to the branch “release”:

cd path/to/your/folder/Classificador
git checkout origin/release

5. On the root of the “Classificador” repository, create a “.env” file, and add the
following environment variables:
CLASSIFIER_PATH = "path/to/your/folder/Classificador"

DATA YAML PATH = "path/to/your/folder/Classificador/data.yaml"

6. Navigate back to the back-end repository:
cd path/to/your/folder/back-end-PFE

7. Run the following command:
uvicorn main:app —-reload

8. Navigate back to the back-end repository and go to the app folder using the
following command:

cd path/to/your/folder/back-end-PFE/app

9. Run the following command to run the application:
fastapi dev .\main.py

6. Run the front-end repository

1. Open another terminal to navigate to the front-end repository and go to the
branch “release”:
cd path/to/your/folder/abb-web
git checkout origin/release

2. Run the following command on terminal to install the dependencies:

yarn install



3. Assoon as the dependencies are installed, run the following command to run the
front-end application:

yarn dev

4. Open your browser and go to the application URL, which should be localhost:3000

7.9 Guia de uso do DVC

DVC Quick Usage Guide - VisionOps
Learn the basics of DVC
ABB

Sado Paulo
2025

1. Introduction

This document provides a basic introduction to DVC (Data Version Control), a powerful tool
designed to simplify data and model management in machine learning projects. Whether
you're working alone or as part of a team, DVC helps you organize large datasets, track model
versions, and structure your workflows in a reproducible way.

Throughout this guide, you'll learn how to set up DVC in a project, track files that are too large
for Git, connect to a local storage, and version your datasets. No prior experience with DVC is
required — this document is intended for developers working on the VisionOps project. The
versioning logic of the software was designed based on the core features of DVC
demonstrated throughout this guide.

2. Step by Step of How to Initialize DVC and Version Datasets

In this section, we provide a step-by-step guide on how to initialize DVC and begin versioning
datasets.

1. Create an empty folder where you will learn how to use DVC

2. Open the terminal and navigate to the folder path
cd path/to/your/folder

3. Install dvc (you can use pip):
https://dvc.org/doc/install

4. Run the following command to initialize GIT:


https://dvc.org/doc/install

git init
5. Run the following command to initialize DVC:
dvc init
6. Create an empty folder where your files will be stored locally

7. Run the following command to create a local storage:
dvc remote add -d local-remote “path/to/your/folder”

8. On the root of your folder, create a new folder named “data”.

9. Let’s simulate the creation of a dataset used to train a YOLO model:
o Inside your data folder, create a new folder named “train”
e Again, inside your data folder, create a new folder named “valid”
e Inside both “train” and “valid” folders, create a folder named “images” and another
one named “labels”.

10. After finishing the previous steps, your project should look like this:

~ DVC_TUTORIAL EBE LA

~ g data
~ [ train
~ [i® images
» I labels
~ [ valid
images

labels

11. In each folder, add a file, for example:



~ DVC_TUTORIAL
> B dvc
~ [ data
v [ train
“ @ images
train_img_v1.png
v [ labels
&
v [ valid
v i@ images
valid_img_v1.png
v [ labels

2 valid_txt_v1.bet

(5 .dvcignore

12. Run the following command to start tracking the data folder:
dvc add data

13. Run the following commands (in order) to commit the changes and create a first
version of the dataset:
e gitadd-A
e git commit-m “v1.0 dataset”
e gittag-a dataset-v1.0 -m “v1.0 dataset”
e dvcpush

14. Add new files to the dataset folders to simulate the creation of a second version of
your dataset:



~ DWC_TUTORIAL
> B dvc
v (@ data
“ [ train
“ @ images

train_img_v1.png

v [ labels
3
(3] train_bet v2.txt
v [ valid
v i@ images

valid_img_v1.png

v [ labels
2) wvalid_txt v1.txt

&

(3 .dvcignore

.gitignore

data.dvc

15. Run the following commands (in order) to commit the changes and create a second
version of the dataset:
e gitadd-A
e git commit-m “v2.0 dataset”
e gittag -a dataset-v1.0 -m “v1.0 dataset”
e dvcpush

16. Now, both versions v1.0 and v2.0 are created. To navigate between versions
dataset-v1.0 and dataset-v2.0, use the following commands:
e git checkout dataset-v1.0
e dvc checkout

After running the commands above, your files will look like this:



~ DVC_TUTORIAL
> I dvc
v (@ data
“ [ train
v i@ images
train_img_v1.png
~ @ labels
&
v [ valid
v i@ images
valid_img_v1.png
v [ labels

2 valid_txt_v1.ixt

(5 .dvcignore

.gitignore

data.dvc

Now, to go to the version dataset-v2.0, run:

e git checkout dataset-v2.0
e dvc checkout

Your files will now look like this:



" DWC_TUTORIAL
> I dvc
v [ data
v [ train
v @ images

train_img_v1.png

~ [ labels

B

[2) train_txt_v2.txt

v [ valid
“ i@ images

valid_img_v1.png

v [ labels
[2) valid_txt_w1.ixt
B

(3 .dvcignore
.gitignore
data.dvc

17.If you run the command “git tag”, you will be able to see all the versions of your
dataset

(base) Ps C:\Users\pedro\OneDrive\dvc tutorial> git tag

dataset-v1.0
dataset-v2.0

3. Conclusion

In this document, we covered the fundamentals of how to version datasets using DVC. You
learned how to initialize DVC in a project, add datasets to version control, and navigate
between different dataset versions using DVC commands. The file data.dvc plays a key role
in tracking the data files, storing metadata that links your data to specific versions.



For more advanced usage and deeper understanding, refer to the official DVC
documentation: https://dvc.org/doc.



