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Resumo

O presente trabalho de projeto teve como objetivo o desenvolvimento do WireVision,
um sistema de controlo de qualidade baseado em visdo por computador, aplicado a
varias fases do processo de construgao de cabos na industria de cablagem automével.
O trabalho foi desenvolvido em articulacdo com a Versigent, sob orientacéo cientifica
do Instituto Politécnico de Castelo Branco.

O sistema assenta num pipeline sequencial de trés fases: detecdo da existéncia
dos fios vermelho e preto, verificagdo da correta separagao entre os dois fios, pre-
venindo curto-circuitos originados por ligacdes incorretas, e verificagdo do isolamento
dos fios de acordo com as normas de seguranca da empresa. Cada fase utiliza um
modelo YOLO, tendo o sistema evoluido do YOLOv5x, passando pelo YOLOv8X, até a
arquitetura final YOLO26m, adotada nas trés fases pela sua eficiéncia computacional
superior, particularmente relevante num sistema executado inteiramente em CPU, no
Raspberry Pi 5.

A construgéo do dataset envolveu a selecao manual de aproximadamente 400 ima-
gens por fase, com exclusao criteriosa de imagens comprometidas por fios ndo visiveis,
sombras e borrées de movimento, seguida da anotagcdo com Labellmg. A inferéncia
dos modelos é isolada em subprocessos independentes, comunicando via HTTP.

Os resultados de validacao, obtidos contra imagens de fabrica reservadas e nunca
vistas em treino, confirmam a fiabilidade do sistema: as fases de detecdo do estado
do conector atingem precisdo proxima de 98,5% e mAP50 de aproximadamente 99%,
enquanto a detecao de cor dos fios, mais suscetivel a variagdes de iluminacao, apre-
senta 88,5% de precisao, identificando-se uma oportunidade de melhoria futura. O
sistema encontra-se implementado e testado em ambiente de producdo com Docker
e systemd, permitindo arranque e recuperagao automatica do servigco. Os testes evi-
denciaram, contudo, limitacdes térmicas do Raspberry Pi 5 sob carga computacional
prolongada, identificadas como uma area prioritaria de melhoria, e demonstram que
€ possivel implementar sistemas de inspecao visual eficientes em hardware de baixo
custo.

Palavras-chave: Visdo por Computador; YOLO; Controlo de Qualidade Industrial;
Raspberry Pi; HTTP.



Abstract

This project work aimed to develop WireVision, a computer vision-based quality control
system applied to several stages of the wire harness manufacturing process in the
automotive cabling industry. The work was carried out in collaboration with Versigent,
under the scientific supervision of the Polytechnic Institute of Castelo Branco.

The system is built around a sequential three-stage pipeline: detection of the pre-
sence of the red and black wires, verification of correct separation between the two
wires, preventing short circuits caused by incorrect connections, and verification of
wire insulation according to the company’s safety standards. Each stage relies on a
YOLO model, with the system evolving from YOLOv5x, through YOLOvV8X, to the final
YOLO26m architecture, adopted across all three stages for its superior computational
efficiency, particularly relevant for a system running entirely on CPU on a Raspberry
Pi 5.

Building the dataset involved manually selecting approximately 400 images per stage,
carefully excluding images compromised by non-visible wires, shadows, and motion
blur, followed by annotation using Labellmg. Model inference is isolated in independent
subprocesses, communicating via HTTP.

Validation results, obtained against reserved factory images never seen during trai-
ning, confirm the system’s reliability: the connector-state detection stages achieve pre-
cision close to 98.5% and mAP50 of approximately 99%, while wire-color detection,
more susceptible to lighting variations, achieves 88.5% precision, identifying an oppor-
tunity for future improvement. The system is deployed and tested in production using
Docker and systemd, enabling automatic startup and recovery of the service. Testing
revealed, however, thermal limitations of the Raspberry Pi 5 under prolonged computa-
tional load, identified as a priority area for improvement, and demonstrate that efficient
visual inspection systems can be implemented on low-cost hardware.

Keywords: Computer Vision; YOLO; Industrial Quality Control; Raspberry Pi; HTTP.
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1. Introducao

1.1 Contexto e Motivacao

Um erro na montagem de um cabo ou conector cores trocadas, um posicionamento in-
correto, um isolamento defeituoso pode comprometer sistemas elétricos inteiros num
veiculo. Na industria automével, onde a fiabilidade n&o € negociavel, isto torna o con-
trolo de qualidade da cablagem um dos pontos mais sensiveis da linha de producéo.

A inspecdo destes processos é tradicionalmente feita por olho humano. Funciona,
mas tem limites dbvios: cansago, variagao de critério entre operadores, ritmo de pro-
ducéo elevado que néo perdoa distracdes. A visdo por computador oferece uma al-
ternativa capaz de manter o mesmo nivel de exigéncia peca apds peca, sem essa
variabilidade.

Este projeto nasceu precisamente dessa necessidade, desenvolvido em articulagéao
entre o Laboratério de Robética e Equipamentos Inteligentes do Instituto Politécnico
de Castelo Branco e a Versigent, sob orientacdo cientifica do Professor Coordenador
Doutor Paulo Jorge Sequeira Gongalves e orientagdo externa do Engenheiro Samuel
Sousa Santos.
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1.2 Objetivos

O objetivo central é simples de enunciar, ainda que exigente de concretizar: desenvol-
ver um sistema de controlo de qualidade por visao por computador para varias fases
do processo de construcao de cabos. Mais concretamente, o trabalho propde-se a:

* |dentificar quais as fases do processo de construcao de cabos que justificam
controlo por visdo por computador;

+ Definir, para cada fase, as caracteristicas concretas a controlar;

* Aplicar algoritmos de visdo por computador e outros métodos de analise de ima-
gem capazes de detetar ndo conformidades com fiabilidade;

» Garantir tempos de analise compativeis com o ritmo de uma linha de producgéo
real;

» Elaborar um sistema capaz de gerir a informacao produzida ao longo do processo
de controlo de qualidade.

Ao longo do desenvolvimento, a fiabilidade acabou por prevalecer sobre a veloci-
dade sempre que os dois entraram em tensdo um falso negativo tem custo real na
linha de producao, um sistema alguns milissegundos mais lento néo.

Com base nos objetivos definidos, foram estabelecidos os requisitos apresentados
na Tabela 1.1, que servem de referéncia para a avaliacao do sistema no Capitulo 5.

Tabela 1.1: Requisitos do sistema WireVision

Req. | Descricao

R1 | Identificar os fios vermelho e preto (Fase 1)

R2 | Validar a correta separacao dos fios (Fase 2)

R3 | Validar o isolamento dos fios (Fase 3)

R4 | Tempo maximo de inspecéo inferior a 20 segundos,
requisito definido pela Versigent
R5 | Taxa maxima de falso aceite (FAR) a definir em tra-
balho futuro
R6 | Arranque automatico do sistema apés falha
R7 | Funcionamento continuo em ambiente de producao
a validar em trabalho futuro
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1.3 O que é o WireVision

O WireVision é o sistema resultante deste projeto: um pipeline de visao por computador
para detecao automatizada de defeitos em fios e conectores, ao longo de trés fases
sucessivas.

1. Fase 1 Detecao de cor dos fios: confirma a existéncia dos dois fios que com-
pdem o cabo, um vermelho e um preto;

2. Fase 2 Verificacao de separacao dos fios (2ndStep): verifica se esses dois
fios estdo devidamente separados, evitando ligagcdes mal feitas que possam ori-
ginar um curto-circuito;

3. Fase 3 Verificacao de isolamento (3rdStep): confirma que o isolamento dos
fios cumpre as normas de seguranca definidas pela empresa.

O sistema corre num Raspberry Pi 5, com interface grafica para monitorizacdo em
tempo real, streaming de video das camaras de inspecao, e um conjunto de modelos
YOLO responsavel pela andlise automatica de cada fase.

Os capitulos seguintes apresentam as tecnologias fundamentais utilizadas (Capi-
tulo 2), os materiais e métodos do desenvolvimento (Capitulo 3), a implementacao e
deployment em ambiente de producao (Capitulo 4), os resultados e respetiva validacéao
(Capitulo 5), e as principais conclusdes e trabalho futuro (Capitulo 6).



2. Tecnologias Fundamentais: Docker e YOLO

Este capitulo apresenta uma explicagdo conceptual das duas tecnologias centrais na
concecao do WireVision: o Docker, utilizado para a containerizacao e implementacéao
do sistema, e o YOLO, a arquitetura de detecao de objetos que constitui o nucleo de
inteligéncia artificial do sistema. Apresenta-se também uma breve revisdo do estado
da arte em inspecéo visual industrial baseada em visao por computador.

2.1 Docker

2.1.1 O que é e para que serve

Docker [10] € uma plataforma de containerizacao que permite empacotar uma aplica-
cao, com todas as suas dependéncias e configuracdes, num pacote isolado e portatil
designado container. Ao contrario de uma maquina virtual tradicional, um container
partilha o nucleo (kernel) do sistema operativo anfitrido, tornando-o mais leve e rapido
a iniciar, mantendo um isolamento eficaz entre aplicagoes.

O principal beneficio do Docker € garantir que uma aplicacéo se comporta de forma
idéntica independentemente da maquina onde é executada, resolvendo problemas co-
muns causados por diferencas de versdes de software ou configuracées entre ambi-
entes.

2.1.2 Como Funciona
O ciclo de vida de uma aplicagdo em Docker assenta em quatro conceitos principais:

» Dockerfile um ficheiro de texto que descreve, passo a passo, como construir
0 ambiente da aplicacao (por exemplo, a versdo do sistema operativo base, as
bibliotecas a instalar e o cédigo a copiar);

» Imagem o resultado da construcao (build) do Dockerfile: um "molde"estatico e
reprodutivel que contém tudo o que a aplicacao precisa para correr;

» Container uma instancia em execug¢do de uma imagem, isolada do resto do
sistema, mas capaz de comunicar com o exterior através de portas de rede e
volumes de dados configurados;
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» Docker Compose uma ferramenta que permite definir, num anico ficheiro (docker-
compose.yml), toda a configuragao necessaria para arrancar e gerir a aplicagao
(portas, volumes, politicas de reinicio), simplificando o processo para um unico
comando em vez de varios comandos Docker separados.

No contexto do WireVision, esta arquitetura garante que o sistema pode ser recons-
truido e implementado de forma consistente noutro Raspberry Pi, sem necessidade de
reconfigurar manualmente o ambiente de desenvolvimento. Os detalhes especificos
da implementagdo do WireVision em Docker, incluindo o processo de atualizagao em
producédo, sao discutidos na Seccao 4.2.

2.2 YOLO

2.2.1 Oqueéo YOLO

YOLO (You Only Look Once) [1] € uma familia de modelos de detecdo de objetos em
imagens, inicialmente apresentada como preprint em 2015 e publicada na CVPR em
2016. Ao contréario de abordagens anteriores de detegao de objetos, que processavam
a imagem em duas etapas distintas primeiro propondo regiées candidatas onde po-
deriam existir objetos, depois classificando cada uma dessas regides separadamente
o YOLO processa a imagem inteira numa unica passagem pela rede neuronal, dai
o nome "s6 olhas uma vez". Esta abordagem torna-o consideravelmente mais rapido
do que os métodos anteriores, 0 que o tornou a escolha dominante para tarefas de
detecao de objetos em tempo real.

2.2.2 Para que Serve

O YOLO serve para localizar e classificar objetos dentro de uma imagem ou video:
para cada objeto que reconhece, o modelo devolve uma caixa delimitadora (indicando
onde o objeto se encontra) e uma classe com uma pontuacao de confianga associada
(indicando o que é o objeto, e quao certo o modelo esta dessa classificagdo). Esta
tecnologia é amplamente utilizada em areas como vigilancia, condugéao auténoma, co-
mércio retalhista, imagem médica e, como no caso do WireVision, inspecao e controlo
de qualidade industrial.
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2.2.3 Como é Usado: Ciclo de Treino e Inferéncia

A utilizacdo de um modelo YOLO passa por duas fases distintas:

» Treino o0 modelo é alimentado com um conjunto de imagens previamente ano-
tadas manualmente (cada objeto de interesse identificado com a respetiva caixa
delimitadora e classe), ajustando os seus parametros internos de forma a apren-
der a reconhecer esses padrdes visuais;

+ Inferéncia o modelo ja treinado recebe imagens novas, nunca vistas durante o
treino, e devolve as respetivas detecdes (caixas, classes e niveis de confianca),
tipicamente em poucos milissegundos ou segundos, dependendo do hardware
disponivel.

No WireVision, cada fase do pipeline de inspecao utiliza o seu préprio modelo,
treinado especificamente para reconhecer os elementos relevantes dessa fase. Uma
imagem capturada pela camara € enviada ao modelo da fase ativa; se a confianca
da detegao ultrapassar um limiar definido e se mantiver estavel ao longo de varias
analises consecutivas, a fase é considerada concluida e o sistema avanca para a fase
seguinte, conforme detalhado na Seccao 4.1.

2.2.4 Evolucao do YOLO

Desde a sua introducéo original por Joseph Redmon e colaboradores [1], 0 YOLO pas-
sou por varias geragdes sucessivas, desenvolvidas tanto pelos autores originais como
por diferentes equipas e empresas. O YOLOv1 introduziu o conceito fundamental de
detecdo de objetos como um problema de regressao unico, processando a imagem
inteira numa sé passagem pela rede. As versdes seguintes, YOLOv2 (2016) [2] e YO-
LOv3 (2018) [3], ainda da autoria de Redmon, introduziram melhorias como as caixas
ancora (anchor boxes) e previsdbes em multiplas escalas.

Apoés 2020, a implementagao e familia YOLO utilizada neste projeto passou a ser
mantida pela empresa Ultralytics, que lancou o YOLOvV5 em 2020 [4], marcando a
transicéo da framework original Darknet para PyTorch. Em 2023, a Ultralytics langou o
YOLOV8 [5], unificando o desenvolvimento da familia sob um Unico pacote de software
e introduzindo uma cabeca de detecao sem ancoras predefinidas. Por fim, em janeiro
de 2026, a Ultralytics langcou o YOLO26 [6, 7], a geracao mais recente da familia, e a
que foi adotada como arquitetura final no WireVision (variante YOLO26m).

As duas alteragbes mais relevantes desta geragéo, no contexto deste projeto, sdo:
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* Remocao do NMS (Non-Maximum Suppression) nas geracdes anteriores, era
necessario um passo adicional de pos-processamento para eliminar detecoes du-
plicadas e sobrepostas. O YOLO26 elimina este passo, produzindo diretamente
as detecoes finais (end-to-end), tornando o tempo de inferéncia mais rapido e
previsivel;

» Remocao da DFL (Distribution Focal Loss) simplifica o calculo da posi¢ao das
caixas delimitadoras, substituindo uma modelacao probabilistica mais pesada por
uma regressao direta das coordenadas.

Segundo a Ultralytics [7], estas alteracdes resultam numa melhoria de até 43% na
velocidade de inferéncia em CPU face a geragdes anteriores de tamanho equivalente
um fator particularmente relevante para o WireVision, que corre inteiramente em CPU,
sem GPU dedicada.

A Figura 2.1 resume esta evolugao, destacando as versdes utilizadas no WireVision.

[ YOLOV5x J ( YOLOV8Xx J l YOLO26m I

® ® @ >

2015 2016-2018 2020 2023

YOLOV1 YOLOv2/v3

2026

VersGes destacadas: utilizadas no desenvolvimento do WireVision

Figura 2.1: Linha temporal da evolugdo do YOLO, com destaque para as versdes utili-
zadas no WireVision
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2.2.5 Comparacao entre Geracoes

A comparagédo de desempenho entre modelos de deteg¢do de objetos é normalmente
expressa através da métrica mAP (mean Average Precision), que resume, num Unico
valor, a capacidade de um modelo detetar corretamente os objetos presentes numa
imagem, considerando tanto a classificagéo correta como a exatiddo da localizagdo da
respetiva caixa delimitadora.

Esta métrica é calculada com base num limiar de sobreposi¢ao (/ntersection over
Union, l1oU) entre a caixa prevista e a caixa real anotada manualmente. O mAP50
considera uma detecao correta quando a sobreposicao é de, pelo menos, 50%, sendo
um critério mais permissivo. O mAP50-95 corresponde a média do mAP calculado para
multiplos limiares de loU, entre 50% e 95%, sendo por isso um critério mais rigoroso
motivo pelo qual o mAP50-95 de um modelo € sempre inferior ao seu mAP50.

A Tabela 2.1 apresenta a comparacao oficial de desempenho entre as geracoes
YOLOvV8 e YOLO26, medida em mAP50-95 sobre o conjunto de referéncia COCO [8],
para as cinco escalas disponiveis em cada familia.

Tabela 2.1: Comparacao entre YOLOv8 e YOLO26 por escala

Escala YOLOv8 YOLOv8 YOLO26 YOLO26
mAP50-95 | Parametros | mAP50-95 | Parametros

n (nano) 37.3% 3.2M 40.1% 24 M

s (small) 44.9% 11.2M 47.8% 95M

m (medium) 50.2% 259 M 52.5% 20.4 M

| (large) 52.9% 43.7 M 54.4% 24.8 M

X (extra-large) 53.9% 68.2 M 56.9% 55.7M

A escolha da arquitetura final do WireVision resultou de um processo iterativo que
testou trés geracoes: YOLOv5X, YOLOv8x e YOLO26m. A andlise da Tabela 2.1 jus-
tifica a migragéo para o YOLO26m: a perda de precisao é marginal (53.9% vs. 52.5%,
mantendo o mAP50 ~ 0,99), mas a reducédo de tamanho é substancial. O YOLO26m
usa apenas ~30% dos parametros do YOLOvS8x, resultando num ficheiro mais leve
(42 MB vs. 131 MB) e numa reducao estimada de ~74% no custo de inferéncia,
calculada a partir da diferenca de parametros entre os dois modelos — crucial para
execucao inteiramente em CPU. Este valor ndo resulta de uma medicao experimental
direta de tempos de inferéncia no sistema WireVision: os modelos YOLOv5x e YO-
LOv8x utilizados nas fases iniciais do projeto ndo foram preservados, nem as respeti-
vas métricas documentadas de forma sistematica, o que impossibilita atualmente uma
comparacao experimental direta entre as trés geracées no mesmo dataset e hardware.
Esta comparacao € identificada como limitacdo metodoldgica e prioridade de trabalho
futuro (Seccéo 6.2). Detalhes do treino constam na Seccao 3.4.

8
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2.3 Estado da Arte

A automatizagéo do controlo de qualidade por visdo computacional tem sido ampla-
mente estudada na literatura cientifica, com aplicagcbes que vao desde a inspecao
genérica de superficies até casos muito préximos do contexto deste projeto.

Hutten et al. [17], numa revisdo sistematica de 196 publicacbes sobre inspecao
visual automatizada com deep learning em contextos de fabrico e manutencao, iden-
tificam o YOLO como uma das arquiteturas mais utilizadas em tarefas de localizagao
multi-classe, confirmando a adequacéao desta familia de modelos ao tipo de problema
abordado no WireVision.

Na area especifica de inspecao de conectores e cablagem, Wu e Li [18] aplica-
ram uma versdao melhorada do YOLOv3 a inspecao visual de conectores elétricos,
focando-se na detecao de pequenos defeitos de soldadura, um problema de natureza
semelhante a detecao de estado de conectores realizada nas Fases 2 e 3 do WireVi-
sion. De forma semelhante, Chen et al. [19] propuseram o PO-YOLOv5, um modelo
baseado em YOLOvV5 especificamente otimizado para detecdo de defeitos em conec-
tores solenoides, com particular atencéo a distincdo entre elementos com cor e forma
semelhantes um desafio proximo do enfrentado na Fase 1 do WireVision, na distingao
entre fios de cores distintas sob condi¢des de iluminagéo variaveis.

Relativamente a implementacdo em hardware de baixo custo, Okano et al. [20]
apresentam um caso de estudo particularmente proximo deste projeto: a aplicagéo do
YOLOv8 num Raspberry Pi para detecdo de conformidade visual de tubos extrudidos
na industria automovel, com treino realizado em GPU e inferéncia exclusivamente em
CPU no dispositivo embebido. Os autores reportam tempos de inferéncia da ordem
dos 470 ms (variante Nano) a 1315 ms (variante Small), valores da mesma ordem de
grandeza dos observados no WireVision, reforgando a viabilidade mas também as
limitacbes de desempenho da utilizacdo de hardware embebido sem aceleragao por
GPU em aplicagdes de controlo de qualidade industrial em tempo real.

Em conjunto, estes trabalhos confirmam que a abordagem seguida no WireVision
modelos da familia YOLO aplicados a detecao de defeitos em componentes elétricos,
implementados em hardware embebido de baixo custo esta alinhada com tendéncias
de investigagao atuais, ao mesmo tempo que evidenciam desafios comuns a literatura,
nomeadamente a sensibilidade a condi¢coes de iluminagéo e a limitacdo de desempe-
nho inerente a execucao exclusivamente em CPU.



3. Materiais e Métodos

Este capitulo descreve os materiais, tecnologias e metodologias utilizados no desen-
volvimento do WireVision, incluindo o hardware de suporte, a stack de software, a
arquitetura do sistema e o0 processo de construcao e treino dos modelos de detecéo.

3.1 Hardware

O sistema foi desenvolvido e € executado num Raspberry Pi 5 [14], equipado com
16GB de memodria RAM, escolhido pela sua capacidade de processamento suficiente
para correr modelos de dete¢do de objetos em tempo real num formato compacto e de
baixo custo, adequado a integragdo numa linha de producao industrial.

A aquisicao de imagem é feita através de camaras ligadas via V4L2 (Video4Linux2),
disponiveis nos dispositivos /dev/video0 e /dev/videol, permitindo a captura conti-
nua das diferentes fases do processo de montagem dos cabos.

Durante a fase de desenvolvimento, foi também utilizada uma maquina virtual (VM)
para testes preliminares antes da implementacdo em ambiente de produgéo no Rasp-
berry Pi, permitindo validar alteracées de forma segura sem interromper o funciona-
mento do sistema na linha de producao.

=5
=z

o
F o

Figura 3.1: Raspberry Pi 5 utilizado no WireVision
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3.1.1 Camaras e Ambiente de Captura

A aquisicdo de imagem ¢é feita através de duas camaras USB genéricas (webcams),
ligadas via V4L2 nos dispositivos /dev/videoO e /dev/videol, com uma resolugao
de captura e andlise de 640x480 pixels. Durante os testes, foi utilizada iluminacao
dedicada e controlada, direcionada ao objeto de inspec¢éo, de forma a reduzir a depen-
déncia exclusiva da luz ambiente do local.

N&ao foram documentados de forma sistematica, ao longo do desenvolvimento, ou-
tros parametros do ambiente de aquisicao relevantes para a reprodutibilidade do sis-
tema, nomeadamente o modelo exato das camaras, a taxa de imagens por segundo
(FPS), a distancia e o campo de visao (FOV) relativamente ao objeto, e se a exposicao
e o0 balango de brancos sdo geridos de forma automéatica ou fixa. Dado que os proble-
mas mais recorrentes identificados neste trabalho sombras, reflexos e falsos positivos
da classe black (Seccao 5.4) estao diretamente relacionados com condi¢oes de ilumi-
nacao e captura, a documentacao e controlo rigoroso destes parametros € identificada
como uma via de melhoria prioritaria, possivelmente com maior impacto na fiabilidade
do sistema do que o simples aumento do volume de dados de treino.

3.2 Stack de Software e Bibliotecas

O WireVision foi desenvolvido em Python 3.13, recorrendo a um conjunto de bibliote-
cas e frameworks especializados:

» Streamlit [13] utilizado para a constru¢do da interface grafica (Ul) principal do
sistema, permitindo a monitorizag&o e configuracao do processo de inspec¢ao;

» Flask responsavel pelo servidor de streaming de video em formato MJPEG,
possibilitando a visualizacdo do feed de camara em tempo real;

» OpenCV [12] utilizado para o processamento de imagem e video, incluindo cap-
tura, manipulacao e pré-processamento dos frames antes da analise;

* YOLO / Ultralytics framework de detecao de objetos utilizado para identificar
e classificar os elementos relevantes em cada fase de inspecéao (ver Capitulo 2
para uma explicacdo detalhada desta tecnologia e da sua evolucao);

» PyTorch [11] framework de deep learning subjacente aos modelos YOLO, res-
ponsavel pela execugao da inferéncia;

» Docker [10] plataforma de containerizacéo utilizada para empacotar a aplicacéo
de forma isolada e reprodutivel (ver Capitulo 2 para uma explicagdo detalhada);

11
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» systemd [15] utilizado para a gestdo do servico em producdo, assegurando o
arranque automatico e reinicio em caso de falha.

A comunicagdo de métricas em tempo real entre o backend e a interface é rea-
lizada através de Server-Sent Events (SSE), enquanto o streaming de video é feito
via MUPEG sobre Flask. A comunicagao entre o processo principal da aplicagdo e os
subprocessos de inferéncia (descrita na Seccao 3.3) é também realizada através do
protocolo HTTP, permitindo que cada modelo funcione como um microservigco local
independente.

3.3 Arquitetura do Sistema

O WireVision esta organizado num pipeline sequencial de trés fases (descritas em de-
talhe no Capitulo 1), cada uma responsavel por uma verificacdo especifica no processo
de montagem dos cabos.

Um aspeto central da arquitetura € o isolamento da inferéncia dos modelos YOLO
em subprocessos independentes, geridos através de um médulo dedicado (inference_worker. py)
que expde cada modelo como um microservico HTTP local, gerido por uma classe
WorkerPool responsavel pelo ciclo de vida dos processos, com um numero configura-
vel de workers (NUM_WORKERS) a correr em portas dedicadas.

WireVision — Raspberry Pi 6

Container Docker (Docker Compose)
~N

( WorkerPool

Camaras Streamlit (Ul)
(vV4L2) Fila de espera HTTP Worker 1 Worker 2 Worker 3 Utilizador
—_— (invalidagao de frames Fase 1 Fase 2 Fase 3 (browser)
antigos)
Il - AIPIEE - S92 inference_worker.py — portas dedicadas

\_ modelos YOLO26m
J

4 N\

Orquestracédo e Execucado
Docker Compose (build / up -d) - systemd (arranque automatico)
wirevision.desktop (langador da interface)
.
4 )
Maquina de Estados (3 Fases)
confianga 2 limiar + detegéo estavel — avanga fase seguinte
A J

Figura 3.2: Arquitetura do sistema WireVision
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Esta decisao resultou de um problema inicial: a execucao da inferéncia em threads
dentro do mesmo processo da interface Streamlit provocava contencao de recursos e
perda de responsividade da interface durante a analise, tendo-se identificado a inte-
racdo com o modelo de concorréncia do Python (nomeadamente o Global Interpreter
Lock) como uma possivel causa. A migracao para uma arquitetura de subprocessos
isolados, comunicando via HTTP, resolveu empiricamente este problema.

A prépria separagao em subprocessos introduziu, no entanto, um novo desafio: a
comunicacgao via HTTP entre o processo principal e os workers de inferéncia gerava
atraso adicional, levando a acumulagdo de imagens por processar e, consequente-
mente, a um delay percetivel entre a captura da imagem e a apresentacao do resul-
tado da detecao. Para resolver este problema, foi introduzida uma fila de espera para
as imagens a processar, com um mecanismo de invalidacao: sempre que chega uma
imagem nova a fila, as imagens anteriores ainda nao processadas sao descartadas,
garantindo que o sistema analisa sempre o frame mais recente disponivel, em vez de
acumular um histérico de imagens desatualizadas.
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3.4 Dataset e Treino dos Modelos

3.4.1 Selecao das Imagens

A selecao das imagens para treino foi feita de forma manual, através da revisao visual
de todas as capturas disponiveis provenientes do sistema de camaras instalado na
linha de produgéo. Esta abordagem, ainda que mais morosa do que uma amostragem
automatica, permitiu identificar e excluir imagens que comprometessem a qualidade
do treino, nomeadamente casos em que:

» Os fios ndo estavam visiveis ou apresentavam posicionamento ndao conforme,
dificultando a correta identificacdo da cor ou do estado dos fios/conectores;

» A imagem apresentava sombras acentuadas, resultantes das condigdes de ilu-
minacdo da linha de produgéo, que alteravam a percecéo visual das cores e
contornos;

 Existiam borrées (motion blur), causados pelo movimento dos componentes ou
vibragédo do sistema de captura, que tornavam os contornos dos objetos pouco
definidos.

Estes trés critérios foram aplicados de forma indiferenciada, sem distinguir entre
imagens genuinamente invalidas (por exemplo, com o fio totalmente invisivel ou um
borrao extremo que impossibilita qualquer anotacao fiavel) e imagens que, apesar de
mais dificeis, ainda representam condi¢des reais e plausiveis de producao (por exem-
plo, sombras moderadas ou fundo escuro). Com a analise dos resultados de validagao
(Seccao 5.4), tornou-se claro que esta exclusao sistematica de casos com sombras
teve um efeito colateral: ao reduzir a exposicao do modelo a este tipo de condi¢cao du-
rante o treino, contribuiu indiretamente para a maior taxa de falsos positivos da classe
black observada na Fase 1, precisamente nos casos de sombra e fundo escuro. Esta
tensao entre "limpar"o dataset e representar fielmente a variabilidade real da producgéo
¢ discutida como limitacao e via de melhoria futura na Seccéao 6.2, onde se recomenda
distinguir explicitamente entre imagens verdadeiramente invalidas a excluir e casos
dificeis mas reais a incluir tanto no treino como no teste.

A selecdo manual foi realizada separadamente para cada uma das trés fases, uma
vez que cada fase apresenta caracteristicas visuais distintas.
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3.4.2 Anotacao com Labellmg

A anotagdo das imagens selecionadas foi realizada com recurso a ferramenta Labe-
limg [9], um software open-source amplamente utilizado para anotacdao de bounding
boxes em tarefas de detecao de objetos. Para cada imagem, foram definidas as cai-
xas delimitadoras correspondentes as classes relevantes de cada fase, exportadas no
formato compativel com o treino dos modelos YOLO.

O numero de classes anotadas variou entre fases, refletindo a natureza distinta de
cada verificacdo: a Fase 1 conta com duas classes (red e black, correspondentes aos
dois fios a identificar), enquanto as Fases 2 e 3 contam apenas com uma classe cada
(2ndStep e 3rdStep, respetivamente), uma vez que estas fases verificam um Unico
estado do conector, € ndo a presenca de multiplos elementos distintos.

Figura 3.3: Exemplo de anotagdo de imagem com a ferramenta Labellmg

Todo o processo de anotagao foi realizado por um unico anotador, garantindo con-
sisténcia no critério aplicado ao longo de todo o dataset e evitando a variabilidade que
surge tipicamente quando multiplos anotadores seguem critérios ligeiramente diferen-
tes. Ap6s uma primeira passagem de anotacao, foi realizada uma revisao e correcao
das caixas delimitadoras, permitindo identificar e ajustar anotacées imprecisas antes
do treino dos modelos.

A precisao das anotagdes teve impacto direto nos resultados obtidos: imagens com
fios nao visiveis, sombras ou borrdes, quando incluidas sem critério, tendem a introdu-
zir ambiguidade e a degradar a generalizacdo do modelo. Por isso, a revisao manual e
criteriosa de cada imagem tanto na selecéo inicial como na verificacdo das anotacdes
foi essencial para maximizar a fiabilidade do sistema em produgao.
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3.4.3 Configuracao do Treino

Conforme descrito no Capitulo 2, a arquitetura final adotada nas trés fases do pipe-
line foi o YOLO26m, ap6s um processo iterativo que testou também o YOLOv5x e o
YOLOv8x. O treino foi realizado a partir dos pesos pré-treinados no conjunto COCO
(yolo26m.pt), inteiramente em CPU, sem recurso a GPU dedicada, num computador
portatil equipado com processador AMD Ryzen 5 série 7000U, com Ultralytics 8.4.47
e PyTorch 2.7.1.

Para cada fase, o conjunto de imagens selecionado foi dividido em subconjuntos
de treino e validacao, utilizados internamente pelo Ultralytics ao longo do processo de
treino:

» Fase 1: 300 imagens de treino, 101 de validacao (401 no total);
» Fase 2: 323 imagens de treino, 116 de validag&o (439 no total);

» Fase 3: 365 imagens de treino, 130 de validagao (495 no total).

Em todas as fases, esta divisdo corresponde a uma proporcao aproximada de
74—75% para treino e 25-26% para validacao, seguindo a pratica recomendada para
conjuntos de dados de dimensdo moderada. E importante notar que este conjunto
de validag&o, usado internamente durante o treino para monitorizar a convergéncia
do modelo, é distinto do conjunto de teste final utilizado na avaliagdo de desempe-
nho apresentada no Capitulo 5, composto por imagens de fabrica reservadas e nunca
vistas em qualquer etapa do treino.

O treino foi realizado com os seguintes hiperparametros explicitos: 40 épocas (epo-
chs), tamanho de lote (batch size) de 8 imagens, resolucao de treino de 640x640 pi-
xels (imgsz), € patience de 30 épocas (interrup¢do antecipada do treino caso nao haja
melhoria da métrica de validagdo ao longo de 30 épocas consecutivas). Os restantes
hiperparametros nomeadamente o optimizer, a taxa de aprendizagem inicial e a se-
mente aleatoria (seed) nao foram explicitamente configurados, tendo sido utilizados
os valores por omissao do Ultralytics 8.4.47, incluindo as técnicas de data augmen-
tation ativadas por defeito nesta versao (homeadamente mosaic e inversao horizontal
aleatéria).
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A Figura 3.4 apresenta as curvas de convergéncia do treino da Fase 2, obtidas
a partir do registo automatico do Ultralytics (results.csv). As métricas de valida-
céo estabilizam a partir de aproximadamente a época 15, com precisdo e mAP50 a
manterem-se proximos de 0,98-0,99 até ao final das 40 épocas, enquanto as compo-
nentes de loss de classificacdo (treino e validacdo) decrescem acentuadamente nas
primeiras 10 épocas e estabilizam nas restantes, confirmando a convergéncia do mo-
delo dentro do numero de épocas definido, sem sinais de overfitting nao se observa
divergéncia entre as curvas de loss de treino e de validagao.

Métricas de validagdo por época Curvas de loss (treino e validagéo)

' —— Train box loss
61 1 == Val box loss
,' —— Train cls loss
,I == Valcls loss

1.0 A

0.8 1 5

0.6 -

Valor
Loss

0.4 1

0.2 4 —— Preciséo
—— Recall 14
= mAP50
= mAP50-95
0.0 T T T T T T T T 0 T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40

Epoca Epoca

Figura 3.4: Curvas de convergéncia do treino (Fase 2): métricas de validacéo e loss
por época

Esta configuracéo equilibra o tempo de treino disponivel — limitado pela auséncia
de aceleracdo por GPU — com a necessidade de convergéncia estavel do modelo,
adequada a dimensao do dataset utilizado em cada fase.
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4. Implementacao e Deployment

Este capitulo descreve o processo de implementacao, os principais desafios técnicos
resolvidos e o deployment do WireVision no Raspberry Pi 5.

4.1 Processo de Desenvolvimento

O desenvolvimento seguiu uma abordagem iterativa, com testes numa VM antes de
qualquer alteragcado em producéo.

O limiar de confianga (target confidence) é configuravel na interface Streamlit, sem
alterar codigo. Nos testes deste relatério, usou-se 60%, com a detegdo considerada
estavel apds 5 frames consecutivos acima do limiar critério igual nas trés fases.

A Figura 4.1 ilustra o funcionamento: em cada fase, o sistema captura imagens
e executa a inferéncia; a fase conclui-se quando a detecao ultrapassa 60% de confi-
anca e se mantém estavel em 5 andlises consecutivas, avangando até a conclusao da
inspecao.

)
)

Captura imagem (camara)

|

Inferéncia YOLO (fase atual)

Repete analise

Confianca 2 60%
e estavel em
5 frames?

Avanga para
fase seguinte

Ultima fase
(313)?

[ Inspecao completa ]

Figura 4.1: Fluxograma do funcionamento do WireVision
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4.1.1 Limiar de Confianc¢a Fixo (Hardcoded)

Foi identificado um problema no modulo inference_worker.py, no qual a Fase 1 do pi-
peline utilizava um valor de limiar de confianca fixo no cédigo (0.6), em vez de respeitar
o valor configuravel target_confidence definido pelo utilizador. Este comportamento
inconsistente entre fases foi corrigido, garantindo que todas as fases do pipeline utili-
zam de forma uniforme o valor de confianga configuravel.

4.1.2 Gestao de Memaéria e Desempenho

Nos testes realizados, e desde que exista memoria suficiente para evitar swapping,
a quantidade adicional de RAM disponivel no Raspberry Pi 5 (16GB) nao produziu
melhoria mensuravel no tempo de inferéncia dos modelos, sendo a capacidade de
processamento (CPU) o principal fator limitante observado. A maior quantidade de
RAM contribui, ainda assim, para uma maior estabilidade geral do sistema, reduzindo o
risco de problemas relacionados com falta de memoria durante a execucao prolongada.

4.1.3 Disponibilidade dos Dispositivos de Camara no Arranque

Foi identificado um caso limite relacionado com o arranque do sistema: os dispositivos
de cadmara (/dev/videoO e /dev/videol) podem ndo estar disponiveis no momento em
gue o contentor Docker € iniciado, uma vez que a inicializagdo do sistema operativo e
dos dispositivos USB/V4L2 pode nao estar totalmente concluida nesse instante. Este
comportamento foi tido em conta na configuragéo do processo de arranque do sistema,
de forma a evitar falhas de inicializag&o.
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4.2 Deployment no Raspberry Pi

O WireVision é implementado em producao através de Docker, orquestrado com re-
curso a Docker Compose, garantindo um ambiente de execugéo isolado e reproduti-
vel, independente das particularidades do sistema operativo do Raspberry Pi.

Ap6s qualquer alteracao ao cddigo ou a configuracdo do sistema, o processo de
atualizacao em producéao segue a sequéncia de comandos apresentada de seguida:

docker-compose build

docker-compose up -d

O primeiro comando reconstroi a imagem com as alteragdes mais recentes ao co-
digo; o segundo arranca (ou reinicia) o servigo em segundo plano (detached mode),
aplicando automaticamente a configuragéo definida no ficheiro docker-compose.yml,
incluindo politicas de reinicio em caso de falha.

Para facilitar o acesso a interface do sistema em ambiente de fabrica, foi ainda
configurado um langador de ambiente de trabalho (wirevision.desktop) no Raspberry
Pi OS, que abre a interface do WireVision diretamente através do navegador Firefox.
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4.3 Problemas de Producao

4.3.1 Throttling Térmico

Durante os testes em ambiente de producéo, foi observado um padrdo de comporta-
mento especifico ao longo das trés fases de analise: as Fases 1 e 2 corriam normal-
mente, com tempos de resposta rapidos, mas ao chegar a Fase 3 o sistema bloqueava
por completo, interrompendo a analise. Apés um periodo de pausa, o sistema recu-
perava e reconhecia corretamente a Fase 3 logo no primeiro frame analisado apés a
retoma.

A temperatura do processador (vcgencmd measure_temp) € 0 estado de throttling
(vcgencmd get_throttled) foram monitorizados durante os testes, tendo-se registado
uma temperatura de aproximadamente 80°C valor coincidente com o limiar oficial do-
cumentado pela Raspberry Pi Foundation [16] a partir do qual o Raspberry Pi 5 inicia
a reducdo da frequéncia do processador. Esta coincidéncia constitui uma hipétese
plausivel e consistente com o comportamento observado, associando o bloqueio a
um mecanismo de protecéo térmica do processador, embora ndo tenha sido possivel
registar, ao longo de todo o ciclo de teste, a evolugcédo continua da frequéncia do pro-
cessador e da flag de throttling em funcao do tempo, o que permitiria estabelecer esta
relacdo de forma mais conclusiva.

Ainda assim, o diagndstico é relevante para o planeamento de trabalho futuro, no-
meadamente a eventual necessidade de uma solugcdo de arrefecimento ativo, como
o Active Cooler oficial da Raspberry Pi, e a recolha de um registo temporal mais de-
talhado (temperatura, frequéncia, estado de throttling e laténcia de inferéncia) que
permita confirmar de forma inequivoca esta hipotese.
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5. Resultados e Validacao

Este capitulo apresenta os resultados obtidos na validagao dos modelos YOLO26m nas
trés fases do pipeline de inspecao do WireVision, com base em testes realizados contra
um conjunto de imagens de fabrica reservado, nunca utilizado durante o treino dos
modelos, garantindo que os resultados refletem a capacidade real de generalizagao
do sistema, e ndo apenas o desempenho sobre dados ja conhecidos.

5.1 Validacao com Imagens de Fabrica

Os resultados apresentados foram obtidos contra um conjunto de imagens de fabrica
reservado para validagdo (test_novas_imagens.py), com 116 imagens por fase, dis-
tinto do conjunto usado no treino (Seccéao 3.4).

A selecao destas imagens seguiu 0 mesmo critério do dataset de treino: esco-
lha manual, garantindo boa visibilidade do elemento a reconhecer. Ainda assim, este
conjunto nunca foi utilizado em qualquer etapa do treino, constituindo um teste inde-
pendente sobre dados nao vistos.

Os testes foram realizados com o mesmo limiar de confianga (target_confidence)
usado em producao, garantindo que os resultados refletem o comportamento real do
sistema, e ndo um cenario artificialmente otimizado.

A Tabela 5.1 resume os resultados obtidos para cada uma das trés fases.

Tabela 5.1: Resultados de validagcao por fase (conjunto de imagens de fabrica reser-
vado

Métrica Fase 1 (Vermelho/Preto) | Fase 2 (2ndStep) | Fase 3 (3rdStep)
Preciséo (P) 88.5% 98.5% 98.5%
Recall (R) 93.6% 93.0% 93.0%
mAP50 95.7% 99.0% 99.0%
mAP50-95 55.5% 68.2% —

Nota: a Fase 3 foi validada contra 0 mesmo conjunto de 116 imagens de fabrica reservadas, numa
sessao de teste separada e posterior as Fases 1 e 2. O valor de mAP50-95 néo foi registado nessa
sessao de teste.
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5.1.1 Limitacao: Auséncia de Pecas Defeituosas no Teste

O conjunto de teste utilizado nesta validacdo € composto exclusivamente por pecas
corretas (OK), refletindo a disponibilidade de dados no momento dos testes. Esta
limitagdo impede o céalculo de duas métricas fundamentais para um sistema de controlo
de qualidade industrial:

» False Acceptance Rate (FAR) a proporcédo de pecas com defeito real (NOK)
que o sistema classificaria incorretamente como corretas (OK), permitindo a sua
passagem na linha de producéo;

» False Rejection Rate (FRR) a proporgéo de pecas corretas (OK) que o sistema
classificaria incorretamente como defeituosas ou nao reconheceria, originando
uma rejeicao ou repeticdo desnecessaria.

Os valores de recall apresentados neste capitulo aproximam-se do complemento da
FRR (pecas OK corretamente reconhecidas), mas nao fornecem qualquer informagao
sobre a FAR, que é a métrica mais critica para um sistema de controlo de qualidade,
uma vez que mede diretamente o risco de uma peca defeituosa avancgar na linha de
producado sem ser assinalada. A validacao com pecas NOK reais € identificada como
uma prioridade de trabalho futuro (Secgao 6.2).
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5.2 Comparacao de Desempenho

Todos os trés modelos apresentam valores de recall consistentemente elevados, entre
93% e 94%. E importante notar que estes valores foram medidos exclusivamente sobre
pecas corretas (OK), uma vez que o conjunto de teste nao inclui exemplos de pecas
com defeito real (NOK). Um falso negativo neste contexto significa, portanto, que uma
peca corretamente montada nao foi reconhecida como tal pelo sistema o que poderia
originar uma repeticao ou rejeicdo desnecessaria dessa peca (falso rejeitamento), e
nao que uma nao conformidade tenha passado despercebida, como uma interpretacao
apressada do recall poderia sugerir.

A diferenca mais notéria entre as fases esta ao nivel da precisao: enquanto as Fa-
ses 2 e 3 (detecao do estado do conector) atingem valores proximos de 98.5%, a Fase
1 (detecdo de cor dos fios) apresenta uma precisdo consideravelmente mais baixa, de
88.5%. Esta diferenca ndo resulta de uma limitagdo da migragéo para o YOLO26m,
mas antes da natureza distinta da tarefa: a detecao de cor esta sujeita a variagdes de
iluminacao, sombras e reflexos, ao contrario da detecao do estado estrutural de um
conector, que é uma tarefa visualmente mais estavel e menos suscetivel a condicoes
ambientais.

A Figura 5.1 apresenta exemplos de detecao nas trés fases, capturados na interface
do sistema durante testes num PC/VM de desenvolvimento.

Figura 5.1: Exemplos de detegéo nas trés fases do pipeline

Os tempos observados nestas capturas (5591 ms, 3052 ms e 4189 ms, para as
Fases 1, 2 e 3) superam o habitual devido ao cold start (carregamento inicial dos
modelos) e a mas condi¢des de visibilidade, que também reduziram a confianca das
detecbes (64% e 69%). Estes valores nao representam a velocidade média, servindo
apenas para ilustrar o pipeline. Como as fases sao sequenciais, o tempo total € a soma
dos tempos individuais, fixando-se em ~20 segundos no Raspberry Pi 5 em condicdes
normais.
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5.3 Cumprimento dos Requisitos

A Tabela 5.2 resume o grau de cumprimento dos requisitos definidos na Secgao 1.2,
com base nos resultados apresentados neste capitulo.

Tabela 5.2: Cumprimento dos requisitos do sistema

Req. | Descricao Estado

R1 | Identificacdo dos fios verme- Cumprido (mAP50 = 95.7%)
Iho/preto

R2 | Validacao da separacgéo dos fios Cumprido (mAP50 = 99.0%)

R3 | Validacao do isolamento Cumprido (mAP50 =~ 99%)

R4 | Tempo de inspegéo < 20 s Parcialmente cumprido

R5 | FAR Nao avaliado

R6 | Arranque automatico apoés falha Cumprido (systemd, Restart=on-failure)

R7 | Funcionamento continuo em pro- N&o validado
ducgéo

O requisito R4 é classificado como parcialmente cumprido: o tempo médio de anéa-
lise completa observado é de aproximadamente 20 segundos no Raspberry Pi 5, em
condicdes de teste, o que se aproxima do limite definido pela Versigent. No entanto,
este valor ndo foi ainda validado no ambiente real de fabrica, onde condi¢des de ilumi-
nacao, distancia e posicionamento da camara podem diferir das utilizadas nos testes
e onde a Fase 1, identificada como a mais lenta a validar, tem maior peso no tempo to-
tal. A validacao deste requisito em ambiente de producéo real €, por isso, identificada
como prioridade de trabalho futuro.

O requisito R5 (FAR) nao pode ser avaliado devido a auséncia de pecas defeituosas
(NOK) no conjunto de teste, conforme discutido na Sec¢éo 5.1.1. O requisito R7 ndo
foi ainda validado, uma vez que o sistema n&o se encontra em funcionamento continuo
em ambiente de producao real.
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5.4 Analise Critica

A andlise detalhada dos resultados da Fase 1 por classe revela uma assimetria re-
levante: a classe black apresenta uma precisao de 87.7%, inferior a da classe red
(89.3%). Esta diferenca sugere que os falsos positivos da classe black constituem
a principal fonte de erro do modelo nesta fase, sendo provavelmente causados por
sombras, reflexos escuros ou zonas de fundo escuro na imagem, que podem ser con-
fundidos com o fio preto pelo modelo de detecao.

A Figura 5.2 ilustra este padréo de erro com exemplos reais capturados durante os
testes: em todos os trés casos, 0 modelo assinala a classe black sobre elementos que
nao correspondem ao fio, nomeadamente uma sombra no canto da imagem, um pano
de fundo escuro, e a prépria mao do operador. Este comportamento confirma que o
problema nao esta associado a uma classe de objeto especifica presente na cena, mas
sim a qualquer regido suficientemente escura da imagem, o que aponta diretamente
para uma limitacao de contraste e iluminagao, e ndo para uma falha na arquitetura do
modelo.

Figura 5.2: Exemplos de falsos positivos da classe black na Fase 1, causados por
sombras e fundo escuro

Este resultado é consistente com os problemas de qualidade de imagem identifi-
cados durante a preparacao do dataset (Seccao 3.4), nomeadamente a presenca de
sombras nas capturas da linha de producéo. Os falsos positivos observados durante os
testes de validacao foram, de forma geral, atribuidos a condi¢des de fundo e ilumina-
cao da imagem capturada, ndo sendo exclusivos da Fase 1 reforcando a importancia
de, no futuro, se ampliar o dataset de treino com maior diversidade de condi¢gdes am-
bientais em todas as fases do pipeline.
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Para além da natureza da tarefa, a diferenca de precisao entre fases pode também
estar relacionada com a dimensao do dataset de treino disponivel: a Fase 1, com
a precisdo mais baixa (88.5%), foi treinada com o menor numero de imagens (401),
enquanto as Fases 2 e 3, com precisdes proximas de 98.5%, dispuseram de datasets
progressivamente maiores (439 e 495 imagens, respetivamente). Nao é possivel isolar
com certeza o peso relativo de cada fator complexidade da tarefa e volume de dados ,
mas ambos apontam na mesma direcao e sugerem que um dataset mais robusto para
a Fase 1 € uma via de melhoria a explorar.

O valor de recall observado nas trés fases (93—94%) merece também uma leitura
cuidada: num contexto de controlo de qualidade industrial, significa que, em média,
cerca de 6 a 7% das pecas corretas podem nao ser reconhecidas como tal pelo sis-
tema. Este tipo de erro o falso negativo n&o permite concluir nada sobre a taxa
de nado conformidades que passariam despercebidas (FAR), uma vez que o conjunto
de teste ndo inclui pecas defeituosas; reflete antes o risco de rejeicées ou repeticoes
desnecessarias de pecas boas (FRR).

Em termos gerais, os resultados confirmam o sucesso da migracao para o YOLO26m
nas trés fases, com a Fase 1 a apresentar a maior margem de melhoria nao por limita-
¢éo da arquitetura do modelo, mas por uma combinag¢ao de maior complexidade visual
da tarefa e um dataset de treino comparativamente mais pequeno.
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6. Conclusao

Este capitulo encerra o relatério com uma reflexdo sobre as principais licdes aprendi-
das ao longo do desenvolvimento do WireVision, identifica oportunidades de trabalho
futuro e apresenta as consideracoes finais sobre o projeto no seu conjunto.

6.1 Licoes Aprendidas

O desenvolvimento do WireVision permitiu retirar diversas licdes relevantes, tanto ao
nivel da arquitetura de software como da engenharia de sistemas de visdo por compu-
tador aplicados a um contexto industrial real.

Ao nivel arquitetural, a experiéncia com a contengdo do Global Interpreter Lock
(GIL) do Python, causada pela execugao da inferéncia dos modelos YOLO em threads
dentro do mesmo processo da interface grafica, evidenciou a importancia de isolar
tarefas computacionalmente intensivas em processos independentes, especialmente
em aplicagdes que necessitam de manter uma interface responsiva em simultaneo
com processamento pesado.

A investigacao do bloqueio total observado na Fase 3, seguido de recuperacéo
rapida, demonstrou também a importancia de uma abordagem sistematica de diag-
noéstico: o que poderia ter sido erradamente atribuido a um numero insuficiente de
workers de inferéncia revelou-se, ap6s monitorizacdo adequada da temperatura do
processador, ser um caso de throttling térmico, resultante da auséncia de sistema de
arrefecimento ativo no hardware utilizado.

Do ponto de vista da preparacao de dados, a selegcdo manual e criteriosa das ima-
gens de treino, com exclusdo de casos problematicos (fios nao visiveis, sombras, bor-
rées), confirmou-se como um fator determinante para a qualidade dos modelos treina-
dos um investimento de tempo que se traduziu diretamente em modelos mais fiaveis,
como demonstrado pelos resultados de validagdo apresentados no Capitulo 5.

Por fim, a evolugdo dos modelos utilizados (YOLOvS5x YOLOv8x YOLO26m) ilus-
trou como a escolha da arquitetura de detecéo de objetos deve ser revisitada ao longo
do tempo, a medida que novas versdes mais eficientes se tornam disponiveis, especi-
almente em sistemas com restricées de hardware como o Raspberry Pi 5.
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6.2 Trabalho Futuro

Com base nos resultados obtidos e nas limitagdes identificadas ao longo deste projeto,
séo propostas as seguintes linhas de trabalho futuro:

» Validacao com pecas defeituosas reais (NOK): o conjunto de teste utilizado
neste trabalho contém exclusivamente pecas corretas, o que impossibilitou o cal-
culo da False Acceptance Rate (FAR) a métrica mais critica para um sistema de
controlo de qualidade industrial, por medir o risco de pecas defeituosas passa-
rem despercebidas. Recomenda-se a constituicdo de um conjunto de teste com
pecas NOK reais e o calculo explicito de FAR e FRR como validagao prioritaria
antes de uma utilizacdo auténoma do sistema em producéo;

* Investigacao dos falsos positivos da classe black na Fase 1: conforme iden-
tificado na analise critica dos resultados (Sec¢ao 5.4), a classe black apresenta
a precisdo mais baixa entre as classes avaliadas, um resultado agravado pela
exclusdo sistematica de casos com sombras durante a constru¢cdo do dataset
de treino (Seccao 3.4). Recomenda-se distinguir claramente, em trabalho futuro,
entre imagens verdadeiramente invalidas (borrdo extremo, objeto totalmente in-
visivel) a excluir do dataset e casos dificeis mas representativos da producgao
real (sombras, fundo escuro, reflexos, maos do operador) a incluir tanto no treino
como no teste, de forma a melhorar a robustez do modelo nesta fase;

» Solucao de arrefecimento ativo para o Raspberry Pi 5: dado o problema de
throttling térmico identificado (Seccéo 4.3.1), recomenda-se a avaliagao e imple-
mentagdo de uma solucéo de arrefecimento ativo (por exemplo, o Active Cooler
oficial), de forma a manter o desempenho do sistema estavel ao longo de todo o
ciclo de inspecao, sem o bloqueio total observado atualmente na Fase 3;

» Sistema integrado de gestao da informacao gerada: o ambito original do pro-
jeto previa a elaboracdo de um sistema para gerir a informacéo gerada pelo pro-
cesso de controlo de qualidade por visdo. Esta componente representa uma
oportunidade de expansao futura do WireVision, nomeadamente através do ar-
mazenamento estruturado do histérico de inspecdes (por exemplo, em base de
dados), possibilitando a geracao de relatérios e estatisticas de producao ao longo
do tempo;
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« Validacao continua em ambiente de producao: recomenda-se a manutengao
de um processo regular de validacdo dos modelos contra novas imagens de fa-
brica, de forma a monitorizar a fiabilidade do sistema ao longo do tempo e iden-
tificar atempadamente eventuais desvios de desempenho (model drift).

« Comparacao experimental direta entre geracoes YOLO no sistema WireVi-
sion: a reducéo de custo computacional reportada entre 0 YOLOv8x e 0 YOLO26m
baseia-se na diferenca de pardmetros dos modelos, ndo numa medi¢ao experi-
mental direta no dataset e hardware do WireVision, uma vez que os modelos e
métricas das versoes anteriores (YOLOv5x, YOLOv8x) nao foram preservados.
Recomenda-se, em trabalho futuro, o retreino destas arquiteturas sobre 0 mesmo
dataset e a medigdo sistematica de precisdo, recall, mAP, laténcia no Raspberry
Pi 5 e consumo de memodria, de forma a validar experimentalmente esta compa-
racao;

» Controlo e documentacao do ambiente de captura: dado que os principais
problemas identificados (sombras, reflexos, falsos positivos da classe black) es-
tao diretamente relacionados com condi¢cdes de iluminagéo e captura, recomenda-
se a normalizacao e documentacdao completa do ambiente de aquisicdo modelo
de camara, distancia, campo de visao, e configuracao fixa de exposicéo e ba-
lango de brancos como via de melhoria com potencial impacto superior ao sim-
ples aumento do dataset de treino;
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6.3 Consideracoes Finais

O WireVision cumpre o objetivo geral proposto para este projeto: o desenvolvimento
de um sistema de controlo de qualidade, baseado em visdo por computador, para
multiplas fases do processo de construcdo de cabos na industria automoével. As trés
fases de inspecao implementadas — detecao de cor dos fios, verificacao de separacao
dos fios e verificacdo de isolamento — foram validadas com resultados consistentes
com os requisitos de um ambiente de producao industrial real.

A arquitetura desenvolvida, assente em subprocessos isolados de inferéncia e em
modelos YOLO26m otimizados para hardware de baixo consumo, demonstra que é
possivel implementar sistemas de visdo por computador fidveis e eficientes em plata-
formas de custo reduzido, como o Raspberry Pi 5, sem necessidade de GPU dedicada.
O projeto representou ainda uma oportunidade de aplicacao pratica de conhecimen-
tos de visdo por computador e engenharia de software num contexto empresarial real,
em articulacdo com a Versigent, contribuindo para uma solugédo concreta com impacto
direto na qualidade do processo produtivo.
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