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RESUMO

A Modelagem e Simulacdo é um dos métodos mais largamente empregados na area de Pesquisa
Operacional. Ela vem evoluindo a cada dia, saltando de modelos com tempo de vida limitado
e que ndo realizam a troca de dados de forma recorrente com o mundo real, para abordagens
mais dinamicas, de uso constante, e que permite a troca de dados em tempo real ou quase tempo
real entre sistemas reais e virtuais. Este novo tipo de modelo, de uso continuo, e de intensa troca
de dados entre 0 mundo real e virtual é chamado de Gémeo Digital. Esta abordagem tem sido
usada mais intensamente no setor manufatureiro, entretanto, seu uso tem se expandido para
outros setores de grande relevancia na economia, como €é o caso do setor varejista. Existem
varias operacdes presentes em estabelecimentos deste setor que podem ser beneficiadas pela
aplicacdo dos Gémeos Digitais, principalmente quando aliada a técnicas baseadas em
Inteligéncia Artificial, como é o caso da Visdo Computacional. O controle de inventéarios, por
exemplo, se destaca como uma das operac¢des mais fundamentais e estratégicas deste setor, mas
que pouco tem usufruido de abordagens modernas como Gémeos Digitais e Visdo
Computacional para prover um suporte mais automatizado e orientado a dados aos seus
stakeholders. De modo a contribuir com a literatura e tal lacuna existente, este trabalho visa
apresentar um modelo computacional para apoiar o gerenciamento de inventarios em géndolas
presentes em estabelecimentos do setor varejista, integrando técnicas modernas de Visdo
Computacional com o dinamismo provido pelos Gémeos Digitais. Ele busca realizar o
mapeamento, acompanhamento e previsdo do consumo de produtos presentes em
estabelecimentos por meio do céalculo de um indice de esvaziamento que leva em consideracao
espacos vazios (gaps) encontrados nas suas prateleiras. Além disso, visa integrar ferramentas
de software gratuitas e dispositivos (cameras) de facil acesso, ser modular, expansivel e
adaptavel para produtos especificos de cada estabelecimento. Testes préaticos realizados
buscaram evidenciar a robustez do modelo em diferentes cenarios com variagdes de zoom,
iluminacdo e layouts, sua capacidade de detectar oclusdes humanas em diversos niveis e
movimentos, e sua utilidade pratica em cenarios de consumo e reposi¢do ao oferecer tanto
feedback descritivo quanto preditivo em tempo real, atuando assim como uma alternativa

orientada a dados para auxilio na tomada de decisdes.

Palavras-chave: Modelagem, Simulagdo, Gémeos Digitais, Visdo Computacional, Varejo,

Controle de Inventarios, Prateleiras.



ABSTRACT

Modeling and Simulation is one of the most widely used methods in the field of Operations
Research. It has been evolving daily, moving from models with a limited lifespan and that do
not exchange data regularly with the real world, to more dynamic, constantly used approaches
that allow real-time or near real-time data exchange between real and virtual systems. This
new type of model, with continuous use and intense data exchange between the real and virtual
worlds, is called a Digital Twin. This approach has been used most extensively in the
manufacturing sector, however, its use has expanded to other highly relevant sectors of the
economy, such as the retail sector. Several operations within this sector can benefit from the
application of Digital Twins, especially when combined with Artificial Intelligence-based
techniques, such as Computer Vision. Inventory control, for example, stands out as one of the
most fundamental and strategic operations in this sector, but it has rarely benefited from
modern approaches such as Digital Twins and Computer Vision to provide more automated
and data-driven support to its stakeholders. To contribute to the literature and fill this gap, this
work aims to present a computational model to support shelf inventory management in retail
establishments, integrating modern Computer Vision techniques with the dynamism provided
by Digital Twins. It seeks to map, monitor, and predict product consumption in establishments
by calculating an emptying rate that takes into account empty spaces (gaps) found on their
shelves. Furthermore, it aims to integrate free software tools and easily accessible devices
(cameras), being modular, expandable, and adaptable to the specific products of each
establishment. Practical tests conducted sought to demonstrate the model's robustness in
different scenarios with variations in zoom, lighting, and layouts, its ability to detect human
occlusions at different levels and movements, and its practical utility in consumption and
replenishment scenarios by offering both descriptive and predictive feedback in near-real time,

thus acting as a data-driven alternative to aid decision-making.

Keywords: Modeling, Simulation, Digital Twin, Computer Vision, Retail, Inventory

Management, Shelves.
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1. INTRODUCAO

1.1 Contexto

Desde o seu advento nos anos 60, o uso da Modelagem e Simulagdo (M&S)
computacional vem se popularizando, partindo de um meétodo inicialmente acessivel a alguns
poucos experts, para uma abordagem padrdao no acervo de ferramentas dos tomadores de
decisdo. Ela € usada principalmente para ajuda-los a entender melhor a dindmica de diferentes
processos e facilitar a resolucdo de problemas diarios encontrados em diferentes negocios. A
M&S é um dos métodos mais largamente empregados na area de Pesquisa Operacional e tem
se tornado ainda mais acessivel nos ultimos anos, uma vez que os dispositivos de hardware
necessarios para utiliza-la tém se tornado mais rapidos e baratos, e as aplicacdes de software
tém oferecido cada vez mais recursos necessarios para se representar virtualmente as

complexidades de objetos e ambientes fisicos (Nance; Sargent, 2002; Law, 2014).

Além disso, a propria forma de se realizar M&S em si também vem se modificando,
saltando de modelos com tempo de vida limitado e que ndo realizam qualquer troca de dados
frequente entre os mundos real e virtual, para abordagens mais dindmicas e de uso constante,
em que os dados fluem entre os mundos real e virtual em tempo real ou quase real (Kritzinger
et al., 2018). Esta nova forma de simulacdo esta associada ao conceito de GEémeo Digital (GD),
e de acordo com Gartner (2016), ela é considerada uma das tendéncias tecnoldgicas que podem

trazer ainda mais precisdo para os tomadores de decis&o.

Existe uma grande quantidade de areas que podem se beneficiar dos Gémeos Digitais
(GDs) (Augustine, 2020; Fatorachian; Kazemi, 2020; Santos et al., 2021). O varejo, por
exemplo, é um setor que gracas a ascensdo da Internet das Coisas (10T, do inglés Internet of
Things), agora estd mais apto a tirar vantagem de tecnologias como cameras e sensores de
diferentes naturezas capazes de gerar dados Uteis para se alimentar ferramentas analiticas e
modelos mais dindmicos. Isso consequentemente facilita a criacdo dos GDs, que podem
estrategicamente auxiliar os varejistas a melhorarem a performance de suas operacdes diarias

de uma forma mais constante e realista (Augustine, 2020; Maizi; Bendavid, 2019).

O GD ¢é uma abordagem relativamente nova e apenas nesta Ultima década pesquisas
voltadas a este assunto vieram a tona. E importante destacar que a maioria das solucdes
baseadas em GDs propostas até o0 momento sdo voltadas ao setor manufatureiro (Maizi;

Bendavid, 2019; Santos et al., 2021). Elas aparecem de forma mais frequente neste setor pois



as tecnologias da Industria 4.0 (14.0) formam a base necesséria para que isso aconteca de forma
mais natural. O varejo € um modelo de negdcio ja bem conhecido, mas que se encontra em
constante expansdo (Mou; Robb; Dehoratius, 2018). Porém, a literatura ainda carece de
pesquisas que ilustrem como estas tecnologias e 0s GDs podem impactar positivamente outros
contextos, como é o caso de vérias operacdes presentes no setor varejista (Mesquita; Leal;
Queiroz, 2024).

A fim de contribuir com novas abordagens que buscam a melhoria de processos do setor
varejista, este trabalho propGe um modelo para gerenciamento de inventarios no setor varejista
baseado em GDs e Visdo Computacional (VC) para melhor dar suporte a processos logisticos
dentro destes locais, mais particularmente, no que tange ao monitoramento e abastecimento de
gbndolas, estruturas compostas por maltiplas prateleiras e fundamentais em estabelecimentos

deste setor.

Além de representar o estado atual do sistema fisico por meio da VC, o GD proposto
também incorpora métodos de previsdo que utilizam o histérico de consumo detectado para
estimar estados futuros do inventario, tornando o modelo nédo apenas descritivo, mas também
preditivo. Maiores detalhes sobre a justificativa, problema de pesquisa, objetivos e outras

informacdes relevantes podem ser encontradas nos subtopicos seguintes.

1.2 Justificativas

Como mencionado, grande parte das aplicacdes de GDs até 0 momento se concentram
no escopo da industria manufatureira (Maizi; Bendavid, 2019; Santos et al., 2021). Isto
consequentemente abre um leque de oportunidades para realizacdo de pesquisas que ilustrem
como esta abordagem pode impactar positivamente outros setores da economia, como € 0 caso
deste trabalho, que visa ilustrar seus impactos no controle de inventarios do varejo, uma

operacdo carente de pesquisas no setor (Mesquita; Leal; Queiroz, 2024).

Devido ao maior acesso e popularizacdo de algoritmos e dispositivos sensitivos de
diversas naturezas, a compreensdao dos estados das estruturas presentes dentro dos
estabelecimentos varejistas ja € uma realidade. A VC, por exemplo, é uma técnica que, por meio
do uso de algoritmos de Inteligéncia Artificial (IA) e dispositivos populares como
computadores pessoais e cameras, tem avancado consideravelmente nos dltimos anos, e
possibilitado a geracdo de dados estratégicos sobre o que acontece dentro destes

estabelecimentos (Ramalho et al., 2019; Schwartz et al., 2021).



Porém, a academia ainda carece de pesquisas que ilustrem de forma clara qual o impacto
do uso de dados produzidos por técnicas de VC ao se alimentar modelos de simulagéo baseados
em GDs e como isso poderia apoiar certas operacdes do varejo, que em sua grande parte, ainda
sdo realizadas utilizando abordagens néo sistematizadas e/ou ndo orientada a dados, como é o

caso da geréncia de inventarios em gondolas.

Além disso, apesar de gdndolas serem estruturas fundamentais e estratégicas no varejo
para organizacao e disponibilizacdo de produtos aos clientes, nenhum estudo que envolve o uso
de GDs e que lida com a falta de produtos nelas foi encontrado, conforme ilustra os resultados
das pesquisas apresentadas nos subtopicos 2.5 e 2.6 deste trabalho. A falta de produtos nas
prateleiras de uma gbndola pode impactar nos custos operacionais logisticos de um

estabelecimento, e principalmente, causar insatisfacdo do cliente (Chuang, 2018).

A justificativa para realizacdo deste estudo € buscar compreender como um modelo
baseado em GD e VC poderia proporcionar um suporte diferenciado orientado a dados aos
estabelecimentos, buscando principalmente compreender quais prateleiras precisam ser
carregadas em determinado momento se baseando em um indice de esvaziamento atual e futuro

delas, proposto por este trabalho.
1.3 Problema de pesquisa

Com o advento da loT, maior popularizacdo de tags/sensores/cameras de todos 0s tipos
e a chegada das redes de alta velocidade (5G), a capacidade dos estabelecimentos de coletarem
dados e “sentirem” em tempo real ou quase tempo real o que esta acontecendo dentro de seus
espacos esta se tornando cada vez maior. Enquanto vérias pesquisas tém examinado como
pontos de venda (POS, do inglés Point of Sales), caixas automaticos e a Internet tém mudado o
varejo, pouco ainda se sabe sobre os impactos que tecnologias emergentes podem contribuir
para atividades deste setor (Mou; Robb; Dehoratius, 2018; Chuang, 2018).

A logistica aplicada ao varejo é uma area largamente estudada. Uma atividade
importante dentro deste contexto, mas que ainda carece de pesquisas que melhor compreendam
seus impactos dentro de um estabelecimento, é o problema de falta de produtos nas prateleiras
(shelf-OOS - do inglés Shelf Out-of-stock problem) (Chuang, 2018). Por exemplo, o custo
operacional associado com a busca de produtos no estoque para recarrega-las é impactante, e
pode ser responsavel por até 48% dos custos operacionais logisticos em uma cadeia de
suprimentos do varejo (Mou; Robb; Dehoratius, 2018). O Walmart, gigante do setor, admitiu
que possui problemas de shelf-OOS e ja sofreu uma perda de em média 3 bilhdes de dolares

3



por conta de ineficiéncia no processo logistico de recarregamento de suas prateleiras (Mou;
Robb; Dehoratius, 2018).

Em supermercados e lojas de departamentos, apesar de serem modelos de negocio muito
populares deste setor, sdo praticamente nulas as pesquisas que buscam compreender como
abordagens emergentes, tais como 0s GDs, poderiam impactar positivamente seus processos
logisticos. Em muitos estabelecimentos, por exemplo, colaboradores ainda sdo responsaveis
por, de tempo em tempo, checarem se produtos estdo faltando em prateleiras. Ja foi identificado
que este tempo de checagem tem grande influéncia na disponibilidade de produtos, satisfacdo
do cliente e desempenho nas vendas (Chuang, 2018). Em dias de estabelecimentos
movimentados, pode acontecer de faltar produtos nas prateleiras, e os funcionarios ndo saberem
gue isso aconteceu. Geralmente acreditam em suas experiéncias ou intuicdes para definirem os

critérios e realizarem o procedimento de reabastecimento.

O conceito de GD, integrado a VC, assume papel central no enfrentamento do problema
de shelf out-of-stock neste trabalho, ao buscar viabilizar uma representacao digital dinamica das
prateleiras baseada em dados visuais coletados continuamente no ambiente fisico. Essa
abordagem busca prover um monitoramento em tempo real, realizar a identificacdo automatica
de lacunas (gaps) nas prateleiras e oferecer suporte proativo ao reabastecimento, buscando
reduzir intervencOes desnecessarias e priorizando situac@es criticas. Além disso, ao incorporar
dados histéricos e modelos preditivos, 0 GD busca ampliar sua atuacdo para além do carater

reativo, buscando antecipar faltas e promovendo maior disponibilidade de produtos.

Ademais, em contraste com solucdes complexas e proprietarias para automatizacao dos
estabelecimentos varejistas, como as da Amazon Go e similares citadas por exemplo por Szabo-
Szentgréti, Ramhéap e Kézai (2023), o GD proposto oferece uma alternativa mais acessivel,
escalavel e de uso geral para auxilio no controle de inventarios, pois busca utilizar cameras
convencionais, software aberto e arquitetura modular, reduzindo custos e facilitando adaptagéo

a diferentes produtos e contextos, sem dependéncia de tecnologias fechadas.
1.4 Objetivos geral e especificos

O objetivo geral deste trabalho é propor um modelo baseado em GD e VC, fazendo uso
de tecnologias acessiveis e que visa dar suporte em tempo real ao gerenciamento de inventarios
em prateleiras presentes em estabelecimentos varejistas. O modelo busca orientar 0s

stakeholders sobre quais prateleiras merecem maior atencdo no processo de recarregamento.



Para isso, se baseia em um indice de esvaziamento que leva em consideracao 0s espagos vazios

(gaps) identificados nas prateleiras dos produtos monitorados.
Este objetivo geral se desdobra nos seguintes objetivos especificos:

e Identificar o potencial uso dos GDs dentro do varejo, por meio da realizacdo de uma
Revisdo Sistematica da Literatura (RSL), a fim de justificar a sua aplicabilidade neste
setor.

e Propor uma abordagem capaz de quantificar os espacos vazios (gaps) detectados pelo
GD em cada um dos produtos monitorados, no caso, o calculo de seus indices de
esvaziamento.

e Realizar testes praticos para avaliar a abordagem proposta, incluindo deteccdo sob
diferentes condi¢6es de zoom, iluminacéo e layout, analises de ocluséo e verificagdo da
operacdo do algoritmo de previsao.

e Propor um guia que permita pesquisadores e varejistas adaptarem o modelo para
deteccdo, monitoramento e previsdo de consumo de diferentes tipos de produtos
presentes em prateleiras, buscando promover maior flexibilidade e escalabilidade da

proposta.
1.5 Contribuigoes

O modelo proposto visa apresentar contribuicfes para os estabelecimentos varejistas
como também para a literatura. Primeiramente, durante a pesquisa bibliogréfica, foi identificado
que a aplicacdo de GDs para melhoria de processos ligados ao controle de inventarios ainda sdo
minoria (Mesquita; Leal; Queiroz, 2024). Isso abre um leque de oportunidades para aplicacao
e avaliacdo desta abordagem nesta operacdo comumente presente nos estabelecimentos

varejistas.

Trabalhos propostos por Fernandez-Caramés e Fraga-Lamas (2018), Kaur e Kaur
(2018), Schwartz et al. (2021), identificados na RSL sobre o potencial uso dos GDs no setor
varejista (subtopico 2.5 deste trabalho), ilustram como o advento e popularizagdo da IoT tem
permitido aos estabelecimentos varejistas elevarem seus controles de inventarios a outro nivel,
facilitando a criagdo de sistemas cyber-fisicos que possam contribuir na melhoria destas
operacgdes. Porém, nenhuma aplicacdo pratica que ilustre claramente os beneficios providos

pelos GDs para controle de inventarios foi apresentada por eles ou por outros autores.



Trabalhos que integram os conceitos de GD e VC também séo minoria. Resultados da
Pesquisa Exploratoria (PE) sobre a integracdo de GDs com algoritmos de VC (subt6pico 2.6
deste trabalho), independente da aplicabilidade, ilustram que ja houve a tentativa de se integrar
os dois conceitos. Porém, nenhuma delas esta relacionada ao controle de inventarios ou oferece

um guia de como adaptar a solucdo para outros contextos semelhantes.

Sendo assim, o ineditismo deste trabalho se encontra em: 1) Identificar o potencial uso
dos GDs dentro do setor varejista por meio da realizacdo e publicagdo de uma RSL, uma vez
qgue nenhum trabalho que aborde este tema de forma ampla foi encontrado na literatura; 2)
propor um modelo computacional baseado em GDs e VC, de caréter pratico, modular e
expansivel, utilizando hardware e software acessiveis, que opera em tempo real e utiliza
técnicas de previsdo, para dar suporte ao gerenciamento de inventarios em prateleiras presentes
em estabelecimentos varejistas, que possa ser adaptado para reconhecimento de diferentes tipos
de produtos presentes nas gondolas dos estabelecimentos, e que possa estimar o consumo destes
produtos por meio do célculo de um indice de esvaziamento que leva em consideragdo 0s

espacos vazios (gaps) encontrados nas prateleiras.

As etapas do modelo serdo detalhadas para que os pesquisadores possam utiliza-lo sem
maiores dificuldades, colaborando para a expansdo de estudos académicos sobre a aplicacdo
dos GDs no controle de inventarios. Além disso, especialistas em M&S e gestores de
estabelecimentos poderdo compreender melhor suas etapas, utiliza-lo e aperfeicoa-lo em

estudos futuros.
1.6 Condic0es de contorno da pesquisa

Séo condicdes de contorno desta pesquisa:

e O modelo sera capaz de trabalhar com goéndolas tradicionais que apresentem um
processo organizado de oferta de produtos, ndo levando em consideracédo: displays que
ndo apresentem esta caracteristica, como por exemplo, cabides, caixas, baus etc ou
gbndolas tradicionais, mas completamente desorganizadas.

e Os testes do modelo foram realizados em laboratério, em ambiente controlado, mas
fazendo uso de uma gbndola profissional comumente empregada em estabelecimentos
varejistas para exposicao de produtos.

e O modelo no momento sera limitado a identificacdo de um unico formato e tipo de

produto por prateleira.



1.7

A solucéo proposta busca integrar recursos de hardware e software populares para se
realizar o monitoramento do indice de esvaziamento dos produtos em prateleiras em
tempo real.

A investigag&o restringe-se inicialmente ao uso de cameras com uma angulagéo capaz
de captar a frente das gondolas a serem monitoradas.

O GD néo leva em consideracéo o processo de contagem de produtos individuais, mas
a identificagdo dos fundos (gaps) encontrados nas prateleiras para calcular um indice
de esvaziamento dos produtos monitorados, e consequentemente, estimar a
disponibilidade dos produtos;

Este estudo ndo prevé a realizacdo de um estudo de viabilidade financeira para o
investimento de uma possivel implantacdo do sistema (dispositivos necessarios +

modelo) em um ambiente real.
Estrutura da tese

Esta tese encontra-se estruturada em cinco capitulos, da seguinte forma:

Neste capitulo (Capitulo 1) é apresentado o contexto no qual esta pesquisa esta inserida
e as suas justificativas. Sdo apresentados também o problema de pesquisa, 0s objetivos
gerais e especificos a serem alcancados, as contribui¢fes e condi¢bes de contorno do
trabalho.

O Capitulo 2 abordara a revisao da literatura necessaria para a elaboracdo desta tese,
sendo apresentado mais em detalhes o conceito de GD, VC, Previséo e os resultados da
RSL e PE realizadas. Para a RSL e PE, foram utilizados como fontes, principalmente,
artigos de periodicos e artigos de congressos internacionais de bases de dados
conceituadas como Scopus e Web of Science, e livros referéncias na area.

O Capitulo 3 mostrara detalhes do método de pesquisa empregado, descrevendo as
etapas que compBem este método.

O Capitulo 4 apresenta detalhes da Concepcéo, Implementacéo e Anéalise dos resultados
do GD proposto;

O Capitulo 5 contém as conclusdes do autor, que destaca a sintese dos resultados, as
limitacGes da pesquisa e apresenta recomendacdes de trabalhos futuros.

Em seguida, sdo apresentadas as referéncias utilizadas na pesquisa.

Por fim, encontram-se os apéndices da tese, que apresentam em sequéncia: as

publicacdes em periodicos e congressos durante a execucgéo deste trabalho, um manual
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de adaptacéo e treinamento de novos produtos no GD e maiores detalhes da organizacéo
do Banco de Dados (BD) Relacional utilizado na implementacéo do GD proposto.



2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 Considerag0es iniciais

Este capitulo apresenta a fundamentacdo teorica para elaboracdo desta tese. Na se¢do
2.2 sdo apresentados conceitos importantes a respeito de GDs, desde a origem do termo até os
requisitos necessarios para construi-los. Na secdo 2.3 sdo apresentados conceitos importantes
sobre VC, como o principio de funcionamento desta técnica, possibilidades de aplicacdo e
algoritmos populares. Na secéo 2.4 sdo discutidos conceitos fundamentais ligados a métodos
de previsbes, com destaque para 0 método Autoregressive Integrated Moving Average
(ARIMA). Na secdo 2.5 sdo apresentados 0s passos executados e resultados encontrados em
uma RSL que ilustra a potencial aplicacdo dos GDs no setor varejista. Por fim, na se¢éo 2.6,
sdo apresentados 0s passos executados e resultados encontrados em pesquisas exploratorias que
buscaram melhor ilustrar como vem sendo feita a integracdo entre GDs e algoritmos de VC,
como o You Only Look Once (YOLO).

2.2 Gémeos Digitais (GDs)

O termo GD foi proposto pela National Aeronautics and Space Administration (NASA)
para se referir a “uma simulagdo integrada multifisica, multiescala e probabilistica de um
veiculo ou sistema construido que utiliza os melhores modelos fisicos disponiveis, atualizagdes
de sensores, histdrico de frota, etc., para espelhar a vida de seu gémeo fisico correspondente em
operacdo” (Glaessgen; Stargel, 2012, p. 7). No entanto, gracas a popularizacdo de tecnologias
disruptivas na Gltima década, como loT, Computacdo em Nuvem (CN), Big Data Analytics
(BDA) e 1A, recentemente este conceito ganhou forga e permitiu que muitos tipos de negdcios
além da industria aeroespacial incrementassem seus modelos a fim de criar representacdes

digitais de objetos e sistemas do mundo real (Tao et al., 2019; Vijayakumar, 2020).

De acordo com Wright e Davidson (2020), existem trés partes importantes que devem
ser levadas em consideracdo para se propor um GD: um modelo de objeto ou sistema fisico
real, um conjunto evolutivo de dados relacionados a ele e um meio de atualizar ou ajustar
dinamicamente um modelo virtual de acordo com os dados. Diferente de uma abordagem que
fornece uma representacdo momentanea de um objeto ou sistema em um momento especifico

com base em dados histéricos, 0 GD pode estender a vida Gtil de um modelo, uma vez que 0s



dados mais recentes séo usados para atualizar seus parametros a fim de fornecer uma nova

forma de se fazer previsdes (Beregi; Szaller; Kadar, 2018).

Isso ndo significa que o intervalo de tempo em que o0 GD ¢ atualizado deva ser em tempo
real. Depende do contexto da aplicacdo e, em alguns casos, o gémeo deve ser atualizado em
horas, em vez de segundos. O ponto mais importante desta abordagem é permitir a criagdo de
modelos dindmicos que descrevem o comportamento de objetos ou sistemas que mudam ao

longo do tempo (Wright; Davidson, 2020).

Kritzinger et al. (2018) destacam que a caracterizacdo de um GD ¢é baseada no nivel de
integracdo entre os mundos fisico e virtual que é colocada em préatica. Existem trés definicdes
diferentes: Modelo Digital (MD), Sombra Digital (SD) e 0 GD. Um MD é simplesmente uma
representacdo digital de um objeto ou sistema fisico que nao realiza troca alguma de dados com
o mundo fisico. Os dados necessarios para se criar um modelo virtual sdo inseridos
manualmente, e uma mudanca no estado do objeto real ndo tem efeito direto no seu equivalente

virtual, e vice-versa.

Diferente do MD, que utiliza uma abordagem estéatica, na SD existe um fluxo de dados
unidirecional automatizado entre os mundos fisico e virtual. A SD atua como uma atribuicdo
pura de dados de estado de um ativo fisico, representando suas condi¢des e alteragdes em tempo
real ou quase real. Essa estrutura ainda ndo busca compreender relagdes de causa e efeito nem
gerar conhecimento, mas sim refletir o comportamento observado de forma continua. Seu papel
essencial é fornecer a base de dados estruturada sobre a qual o conhecimento organizacional
pode ser construido, funcionando como o primeiro estagio do desenvolvimento de um GD, ao
realizar a digitalizacdo de processos reais que posteriormente serdo interpretados e modelados
(Schuh et al., 2019; Bergs et al., 2021).

Por fim, 0 GD é o modelo mais sofisticado dentre os citados anteriormente. E um
sistema que possibilita fluxos de dados bidirecionais entre 0 mundo fisico e virtual, ou seja,
alteracdes no ambiente virtual também podem impactar o estado do seu equivalente fisico. Os
GDs podem operar sob duas possibilidades principais: de forma autdnoma ou semiautbnoma.
No primeiro caso, ele é capaz de perceber, decidir e agir de modo independente, sem
intervencdo humana, ou seja, ele interpreta dados do ambiente fisico, executa simulagdes no
mundo virtual e implementa a¢des corretivas no mundo real de forma automatica (Santos et al.,
2020; Agrawal et al., 2023).
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J& 0 GD semiautbnomo caracteriza-se pela colaboragdo entre o mundo virtual e 0
operador humano, em que o GD atualiza-se em tempo real ou quase real, analisa dados e
recomenda decisdes, mas mantém o humano no ciclo decisério para validar ou executar as acoes
no ambiente fisico. Assim, a diferenca essencial entre ambos estd no grau de autonomia:
enquanto o autbnomo atua de maneira independente, o semiautbnomo funciona como um
sistema de apoio inteligente, combinando automacéo e julgamento humano para garantir

controle e confiabilidade nas decisdes (Santos et al., 2020; Agrawal et al., 2023).

Em sinergia com Wright e Davidson (2020), Qi e Tao (2018) também afirmam que um
GD é composto por trés componentes, que s&o as entidades fisicas no mundo fisico, os modelos
virtuais no mundo virtual e os dados conectados que ligam os dois mundos. Com base nesta
afirmacdo, a Figura 1 retrata a ideia de uma possivel aplicacdo de GDs em um tipo popular de

varejo, Como um supermercado.

O sistema real ou mundo fisico compreende a propria loja no mundo real, que € formada
por entidades fisicas como clientes, funcionarios, produtos e estruturas interligadas/sensoriais;
0 modelo virtual ou mundo virtual € responsavel por modelar o comportamento real do sistema
analisando, descrevendo, prevendo e otimizando-o em meios virtuais; e por fim, uma camada
de dados conecta os dois mundos, permitindo a transmisséo de dados em constante atualizagdo
do mundo fisico para 0 mundo virtual e a transmissdao de informacdes estratégicas (dados

processados) na forma oposta para orientar a gestdo na tomada de decisoes.
Sistema Real (Mundo Fisico) Camada de Dados Modelo Virtual (Mundo Virtual)

Fluxo de Dados -

!

/
L~
o
oD
E'"""""

Figura 1 - Conceito de um possivel GD para dar suporte a tomada de decis6es em uma loja de conveniéncias
inspirado nas trés dimensfes propostas por Qi e Tao (2018)
Fonte: elaborado pelo préprio autor
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Os GDs consolidaram-se como um dos pilares da 14.0, pois materializam a integragao
entre 0 mundo fisico e o digital por meio de modelos virtuais continuamente alimentados por
dados reais oriundos de sistemas e processos. Essa conexdo permite monitoramento em tempo
real ou quase real, simulacdo de cenarios, analise preditiva e otimizacdo operacional ao longo
de todo o ciclo de vida de produtos e sistemas. Ao viabilizar decisdes baseadas em dados, maior
automacdo, flexibilidade produtiva e integracdo entre tecnologias como loT, IA e analise
avancada de dados, os GDs passaram a desempenhar um papel central na transformacao de
sistemas em ambientes inteligentes, conectados e adaptativos, caracteristicas fundamentais da
14.0 (Park et al., 2024).

As tecnologias oferecidas pela 14.0 tém permitido que académicos e empresas explorem
0 conceito de GD, especialmente na industria manufatureira (Santos et al., 2021). A literatura
apresenta aplicacfes importantes deste conceito neste campo nos ultimos anos (Vachalek et al.,
2017; Rabah et al., 2018; Ding et al., 2019; Ait-Alla et al., 2020; Wang; Lee; Angelica, 2020),
e apesar dos trabalhos focados em operacdes de manufatura ainda serem a maioria, existem
novas areas significativas que podem se beneficiar dos GDs, como agricultura, saude e cidades

inteligentes, demonstrando seu carater transversal na 14.0 (Park et al., 2024).

Na agricultura, sdo usados para monitoramento de culturas e otimizacao de recursos; na
salde, viabilizam modelos virtuais de pacientes para apoiar medicina personalizada e gestdo
hospitalar; e, em ambientes urbanos, permitem simular e gerenciar sistemas complexos como
transporte e infraestrutura. Essas aplicacBes mostram que os GDs apoiam a tomada de decisdo
baseada em dados, otimizacdo de recursos e planejamento de sistemas complexos em diferentes

dominios além da producéo industrial (Park et al., 2024).

Segundo Augustine (2020), o varejo € outro exemplo de setor promissor onde o GD
pode desempenhar um papel fundamental, uma vez que pode complementar a experiéncia do
cliente, apoiar na manutencdo de inventarios e na administracao de recursos humanos. Shankar
et al. (2021) afirmam que embora muitas pesquisas tenham examinado como tecnologias como
0s pontos de venda, os caixas eletrénicos e a Internet mudaram o varejo, ndo se sabe muito

sobre os impactos das tecnologias emergentes.

A 14.0 e as suas tecnologias podem ter um grande impacto nos processos do varejo. Uma
combinacdo de beacons, sensores, cameras, ferramentas de analytics e outras tecnologias

habilitadoras de loT podem permitir a “smartizacdo” desta industria (Fatorachian; Kazemi,
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2021). Este processo forma a base para a criagdo dos GDs, consideradas por Gartner (2016)

como uma das dez maiores inovacdes significativas da atualidade.
2.3 Visdo Computacional (VC)

Os seres humanos possuem uma notavel capacidade de perceber, sem esforgo, aspectos
tridimensionais em seu entorno, como discernir a forma dos objetos e identificar emocoes a
partir de expressoes faciais em imagens. Investigadores em VC tiveram avancos significativos
em técnicas matematicas nos ultimos anos para também permitir que as maquinas identifiquem
formas e aparéncias a partir de imagens. Porém, alcancar uma compreensdo semelhante a

humana ainda continua sendo um desafio (Szeliski, 2022).

A VC aborda a complexa tarefa de descrever e reconstruir o mundo visual representado
em imagens, incluindo forma, iluminagéo e distribuices de cores. Este esforco é complicado
pela ambiguidade inerente aos dados visuais e pela necessidade de eliminar a ambiguidade de
potenciais solucBes utilizando modelos baseados na fisica, métodos probabilisticos ou
aprendizagem automatica. Embora a computacdo grafica seja excelente na criacdo de cenas
realistas, a VC enfrenta o desafio inverso, no caso, o de interpretar imagens do mundo real
(Szeliski, 2022).

Os dominios da VC abrangem o reconhecimento de cenas ou objetos, deteccdo de
objetos, rastreamento de videos, segmentacdo de objetos, estimativa de poses e movimentos,
modelagem de cenas e restauracao de imagens. 1sso s6 é possivel gracas ao uso de modelos de
IA voltados ao aprendizado profundo. Alguns modelos populares que podem ser utilizados em
tarefas de VC sdo as Redes Neurais Convolucionais (CNNSs, do inglés Convolutional Neural
Network), Rede Profunda de Crencas (DBN, do inglés Deep Belief Networks), Maquina de
Boltzmann (DBM, do inglés Deep Boltzmann Machines), Maquina de Boltzmann Restritas
(RBM, do inglés Restricted Boltzmann Machines) e Autoencoders Empilhados (Murthy et al.,
2020; Diwan; Anirudh; Tembhurne, 2023).

Uma das tarefas mais importantes e populares da VC é a deteccédo de objetos. Ela pode
ser considerada como a combinacao de trés subtarefas que sdo: a classificacédo, localizacdo e a
segmentacdo de uma imagem, conforme ilustrado pela Figura 2. A classificacdo de imagens
envolve categorizar uma imagem ou objetos dentro dela em grupos predefinidos. Normalmente,

esta tarefa é cumprida por meio do uso de técnicas de aprendizado de maquina supervisionado
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! ou técnicas de aprendizado profundo?, em que o modelo aprende a partir de um conjunto de
dados rotulado® e de tamanho consideravel (Diwan; Anirudh; Tembhurne, 2023).

Abordagens comuns de aprendizado de maquina para essa finalidade abrangem as Redes
Neurais Artificiais (RNAs), Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs, do inglés Support Vector
Machines), arvores de decisdo e K-vizinhos mais proximos (KNNs, do inglés K-nearest
Neighbors). No entanto, no dominio da aprendizagem profunda, as CNNs e seus derivados
destacam-se como as arquiteturas predominantes para classificacdo de imagens e tarefas

relacionadas (Diwan; Anirudh; Tembhurne, 2023).

Ja a localizacdo de objetos envolve a identificacdo da posicdo de um ou mais objetos
dentro de uma imagem, colocando-os em caixas delimitadoras retangulares (no inglés,
conhecidas como Bounding Boxes). Por outro lado, a segmentacdo de imagens envolve a
divisdo de uma imagem em varios segmentos, onde cada segmento pode abranger um objeto
inteiro ou uma parte dele. A segmentacdo de imagens € frequentemente empregada para
identificar objetos, linhas e curvas, como os limites de segmentos dentro de uma imagem. O
objetivo principal da segmentacdo de imagens € fornecer uma representacdo significativa de

uma imagem (Diwan; Anirudh; Tembhurne, 2023).

Classificacao
Classificagao + Localizagao Deteccao de Objetos Segmentacao

gato, cachorro

~ ~
objeto tnico multiplos objetos

Figura 2 - Classificacdo, Localizacdo e Segmentacdo em objeto Gnico ou maltiplos objetos
Fonte: Adaptado de Shanmugamani (2017)

Muitas solucGes de VC que empregam algoritmos de aprendizado de maéaquina e
aprendizado profundo enfrentam varios desafios comuns. Em primeiro lugar, eles muitas vezes

enfrentam dificuldades com o treinamento de imagens em multiplas escalas, onde os detectores

1 E quando um modelo é treinado com dados j& rotulados (entrada e resposta correta) para aprender a prever
saidas para novos dados.

2 E uma area do ML que usa redes neurais com varias camadas para aprender automaticamente padrdes
complexos a partir de grandes volumes de dados.

3 Em ML, os dados rotulados sdo aqueles que vém acompanhados de etiquetas ou rétulos que especificam a
categoria ou classe a qual pertencem. Essas marcacfes sdo fundamentais para o treinamento de modelos de
aprendizado supervisionado, pois oferecem ao algoritmo exemplos concretos de como os dados devem ser
categorizados ou compreendidos.
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treinados para resolucGes de entrada especificas tendem a ter um desempenho inferior quando
confrontados com imagens de diferentes escalas ou resolugdes (Diwan; Anirudh; Tembhurne,
2023).

Além disso, desequilibrios entre classes de imagens de primeiro e segundo plano podem
impactar significativamente o desempenho do modelo, distorcendo a representacdo de
diferentes categorias. Ademais, a deteccdo de objetos relativamente menores representa um
desafio, pois os modelos treinados fazendo uso de objetos maiores tendem a ter um desempenho

ruim quando aplicados em objetos menores (Diwan; Anirudh; Tembhurne, 2023).

A necessidade de grandes conjuntos de dados e poder computacional também se
apresentam como uma barreira, uma vez que a deteccdo de objetos baseada em aprendizagem
profunda requer extensos conjuntos de dados para treinamento, processos de anotacdo* e
recursos computacionais poderosos para processamento. Além disso, embora os modelos de
aprendizagem profunda sejam superiores aos métodos tradicionais de aprendizagem
automatica, eles apresentam dificuldades quando avaliados em conjuntos de dados menores,
levando a um desempenho inferior. Ademais, a localizacdo imprecisa durante as previsoes,
causada pela inclusdo de pixels de fundo e pela deteccdo de objetos semelhantes, introduz a
erros que comprometem a precisao do algoritmo (Liu et al., 2020; Wang et al., 2020; Diwan;
Anirudh; Tembhurne, 2023).

Apesar dos desafios, a VC encontra ampla aplicacdo em varios cenarios do mundo real,
como reconhecimento facial, inspecdo de maquinas, robdtica, automacao do varejo, avaliacdo
de imagens médicas, veiculos autbnomos, construcdo de modelos 3D, vigilancia,
reconhecimento biométrico, entre outros. Essas aplicacdes demonstram o impacto pratico desta
técnica em diversos campos, mesmo enquanto os pesquisadores continuam a lidar com suas
complexidades (Szeliski, 2022; Diwan; Anirudh; Tembhurne, 2023).

Dentre os modelos disponiveis para serem utilizados em tarefas de VC, aqueles
baseados em CNNs tém se destacado como os mais populares nos tltimos anos. A ascensao da
AlexNet (Krizhevsky; Sutskever; Hinton, 2012), em 2012, serviu como um catalisador para
pesquisadores em varios dominios da VC, incluindo classificagdo de imagens, localizacéo,

deteccdo de objetos, segmentacdo e muito mais. Essa ascensdo desencadeou o desenvolvimento

4 Em ML, a anotacdo de dados refere-se a pratica de associar etiquetas, categorias ou indicadores a conjuntos de
dados, destacando caracteristicas particulares ou dados relevantes para o treinamento de modelos supervisionados.
Este processo pode envolver, por exemplo, identificar e marcar objetos em imagens, permitindo que os algoritmos
aprendam a reconhecé-los com precisao.

15



de vérios modelos de classificacdo e deteccdo de objetos de ponta, permitindo que o campo
avancasse significativamente (Sultana; Sufian; Dutta, 2020; Murthy et al., 2020).

Entre os modelos baseados em CNNs, 0 YOLO (Redmon et al., 2016) se tornou um dos
modelos mais largamente utilizados em VC. Grande parte disso se deve ao fato de ser um
modelo de uso gratuito e por apresentar excelentes capacidades de deteccdo para aplicacdes em
tempo real (Jiang et al., 2022; Terven; Cdordova-Esparza; Romero-Gonzélez, 2023). O YOLO
opera como uma rede de estagio Ginico®, empregando uma CNN simples para prever diretamente
as probabilidades de classe® e as caixas delimitadoras das imagens de entrada. Em seu processo,

0 modelo particiona a imagem de entrada em um determinado nimero de grades.

Dentro de cada célula da grade, o0 modelo prevé um nimero predefinido de caixas
delimitadoras junto com uma pontuacdo de confianca. Essa pontuacdo de confianca €
determinada pela multiplicacdo da probabilidade de deteccdo de objetos e pela métrica
Interseccéo sobre Unido (loU, do inglés Intersection over Union)’ entre as caixas delimitadoras
previstas e reais. Caixas delimitadoras com probabilidades de classe que ultrapassam um limite
predeterminado sdo entdo escolhidas para identificar a localizacdo do objeto na imagem

(Redmon et al., 2016). A Figura 3 ilustra este processo.

Em 2023, a Ultralytics, criadora do YOLOVS5, revelou o YOLOVS. Esta nova iteragio
da série YOLO introduziu cinco variagGes adaptadas a diferentes escalas: YOLOv8n (nano),
YOLOVSs (pequeno), YOLOv8m (médio), YOLOVSI (grande) e YOLOV8X (extragrande). As
principais diferencas entre estas variacdes estdo em seu tamanho e complexidade. Embora
modelos maiores e mais complexos oferecam maior precisdo, eles operam em um ritmo mais
lento. Por outro lado, modelos menores e mais simples sacrificam alguma precisdo para um

desempenho mais rapido (Jocher, 2023).

Quando se trata de fazer uso de modelos de aprendizado de méaquina, existem trés
metodologias principais: aproveitar um modelo pré-treinado, conduzir o treinamento desde o
inicio ou realizar um aprendizado incremental. A utilizacdo de um modelo pre-treinado implica
na utilizagdo de um modelo que ja passou por treinamento em um conjunto de dados substancial

adaptado a uma tarefa especifica, como por exemplo, a classificagdo de certas classes de

> Uma rede de estagio Unico realiza todas as etapas de deteccdo e classificagdo em um Unico passo, tornando-a
mais rapida e eficiente em termos de processamento, embora possa sacrificar uma certa precisdo em comparacéo
com redes de estagio duplo.

® Uma classe representa uma categoria particular de entidade visual, objeto ou fendmeno que um sistema de
visdo computacional é ensinado a discernir, reconhecer ou categorizar dentro de uma imagem ou video.

7 E uma medida que avalia a precisdo da sobreposicao entre duas areas delimitadas, geralmente caixas
delimitadoras usadas para identificar objetos em uma imagem.
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imagens. O modelo pré-treinado j& assimilou a capacidade de identificar padres e
caracteristicas distintas nos dados, que podem posteriormente ser aplicados a um novo conjunto

de dados para se identificar classes de objetos semelhantes (Zhuang et al, 2021).

Ja treinar um modelo do zero exige o seu treinamento em um conjunto de dados
especifico e adaptado, por exemplo, para identificar novos tipos de objetos. Este processo pode
ser demorado, mas necessario em muitos casos. Por fim, pode-se realizar o processo de
aprendizado incremental, ou seja, adicionar novas classes em um modelo ja treinado, mas sem

esquecer as classes antigas (Zhuang et al, 2021).

i

Figura 3 - Arquitetura da verséo classica do modelo YOLO
Fonte: Redmon et al. (2016)

O YOLOvV8 ja disponibiliza modelos pré-treinados para deteccdo, segmentacao,
identificacdo de poses e classificacdo de uma grande quantidade de objetos fazendo uso de
conjunto de dados muito populares em VC, como por exemplo 0 Common Objects in Context
(COCO) e 0 ImageNet. O COCO é conjunto de dados em grande escala projetado para deteccdo,
segmentacdo e deteccdo de poses de objetos com mais de 200 mil imagens rotuladas.

J& 0 ImageNet é um conjunto de dados em grande escala para deteccdo de objetos e
classificacdo de imagens com mais de 14 milhdes de imagens e 20.000 categorias. Apesar da

disponibilidade de modelos pré-treinados, é importante ressaltar que o0 YOLOv8 também pode
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ser treinado com grandes conjuntos de dados customizados e ser executado em uma variedade
de plataformas de hardware, de CPUs a GPUs. (Jocher; Chaurasia, 2023).

Outro grande motivo da popularidade do YOLO se deve a sua constante evolugéo, que,
a cada dois anos ou menos, costuma apresentar uma nova versao com aperfeicoamentos no
processo de detecgdo em relacdo a versao anterior. A Figura 4 ilustra a evolugdo do YOLO
desde a sua versdo base em 2015 até o ano de 2023, ano em que foi langada a versdo utilizada
neste trabalho, no caso, 0 YOLOVS. Detalhes a respeito das melhorias ocorridas entre as versées

ao longo dos anos até a versdo YOLOV8 podem ser encontradas em Hussain (2023).

2015 2016 2018 2020 2022 2023
YOLOv1 YOLOv2 YOLOv3 YOLOv4 YOLOv6 YOLOv8
YOLOvS YOLOv7

Figura 4 - Evolucéo do modelo YOLO ao longo dos anos
Fonte: Adaptado de Hussain (2023)

As diferentes versdes do YOLO podem ser utilizadas como recursos estratégicos de VC
para serem aplicadas em diversos setores da economia (Rane, 2023). No setor varejista, mais
particularmente, o uso do YOLO ja é uma realidade para dar suporte a diversas operagdes
presentes neste setor, como por exemplo, na melhoria de sistemas de self-checkout (Shoman et
al., 2022; Vats; Anastasiu, 2023; Pham et al., 2023), geréncia de inventarios (Tonioni; Serra;
Di Stefano, 2018; Kumar; Simha; Agarwal, 2023; Oliveira et al., 2024), comportamento do
cliente (Nagnath et al., 2020; Erlina; Fikri, 2023), entre outros.

2.4 Meétodos de Previsdao (MP)

Os Métodos de Previsdo (MP) tém como principal objetivo reconhecer padrbes de
comportamento em séries historicas e projetar o comportamento futuro, ou ainda, identificar
fatores causais que influenciam esse comportamento e extrapola-lo. Eles sdo fundamentais para
auxiliar no processo de tomada de decisdo sobre o futuro (Petropoulos; Kourentzes;

Nikolopoulos; Siemsen, 2018).
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O tema da previsdo de demanda é atual e relevante para instituicbes de diversos
segmentos de atuacdo. Os métodos e os modelos para prever a demanda de produtos, servigos,
materiais e otimizar a utilizacdo dos recursos organizacionais séo relevantes para as empresas
e 0 comércio. A gestdo de estoques, por exemplo, € uma operacdo que pode ser bastante
beneficiada por meio de tais predi¢Ges, principalmente fazendo-se uso de séries temporais
(Ackermann; Sellitto, 2022).

Nas ultimas décadas, ferramentas e recursos computacionais tém sido fortes aliados no
processo de previsao. Aplicagdes como o Microsoft Excel, por exemplo, facilitam calculos que
envolvam varios valores, manipulando grandes volumes de dados de forma organizada. Além
disso, varias linguagens de programacao estdo atualmente capacitadas para a realizacdo de tais
analises. A linguagem R, por exemplo, possui uma variedade de recursos destinados a

preparacdo de dados, visualizacGes e modelagem de séries temporais (Krispin, 2019).

Outra linguagem que vem se destacando para anélise de dados e previsGes é o Python.
Ela é uma linguagem de fécil entendimento, além de possuir uma extensa documentacéo. Suas
bibliotecas cientificas, como SciPy e NumPy, permitem a realizacdo de operacdes vetoriais e
matriciais de forma eficiente, além de serem compiladas em linguagens de baixo nivel como C,

proporcionando um desempenho superior em relagéo a outras linguagens (Subasi, 2020).

Os MP sdo basicamente divididos em dois tipos, sendo eles, qualitativos ou
quantitativos. O primeiro tipo é considerado subjetivo, pois se baseia em estimativas e opinides.
Por outro lado, o segundo tipo faz uso de calculos matematicos para identificar padrées nos
dados histdricos e transpor este padrdo para o futuro. Dentro dos modelos quantitativos existem
0s modelos causais, que consideram a relacdo entre varidveis diferentes (causa e efeito), e 0s
modelos de séries temporais, que se baseiam em dados historicos da propria varidvel (Arvan;

Fahimnia; Reisi; Siemsen, 2019).

Mais particularmente, para as séries temporais, existem diversos MP conhecidos. Dentre
eles, 0 ARIMA se destaca pelo seu equilibrio entre precisao, interpretabilidade e facilidade de
implementacdo, especialmente para problemas de previsdo univariados, lineares e de curto
prazo, o que o torna uma ferramenta valiosa em vérias aplicacdes (Kontopoulou; Panagopoulos;
Kakkos; Matsopoulos, 2023). O subtopico seguinte discutird mais em detalhes o principio de

funcionamento deste método.
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24.1 O método ARIMA

A abreviagdo ARIMA significa Autoregressive (AR) Integrated (I) Moving Average
(MA). Também conhecido como modelo de Box-Jenkins fazendo uma alusdo aos seus
criadores, este metodo busca fazer uso de dados do passado para prever o futuro por meio da

integracdo de duas técnicas: autocorrelacdo e médias maéveis (Silva et al., 2021).

Um modelo ARIMA tradicional ou ndo sazonal é classificado como um modelo ARIMA
(p,d,q), em que p significa a ordem do modelo autorregressivo, d o grau de diferenciacdo para
deixar a série estaciondria (caracteristica fundamental para se aplicar um modelo ARIMA) e g

¢ a ordem do modelo de média mével (Sahinli, 2020).

Modelos ARIMA também sdo capazes de modelar séries que apresentam um
componente sazonal. Neste caso, temos uma variacdo chamada de Seasonal Autoregressive
Integrated Moving Average (SARIMA) ou ARIMA (p, d, q) x (P, D, Q)S em que o segundo
componente faz referéncia a parte sazonal e S significa a duracdo de um ciclo sazonal (Jain;
Sukhdeve; Gadia; Sahu; Verma, 2021).

Os modelos ARIMA e SARIMA podem ser aplicados apenas em séries temporais
univariadas. Porém, muitos problemas podem apresentar algum tipo de relacionamento entre
variaveis. Neste caso, deve-se usar uma variacdo do ARIMA mais adequada para esta situacao,
no caso, 0 modelo Seasonal Auto-Regressive Integrated Moving Average with eXogenous
factors (SARIMAX).

Em suma, este modelo pode levar em consideracdo variaveis exdgenas, ou seja, usar
dados externos na previsao (Jain; Sukhdeve; Gadia; Sahu; Verma, 2021). O ARIMA é o método
de previsdo utilizado em um dos painéis presentes no dashboard do GD proposto. Maiores
detalhes de implementacdo deste método fazendo-se uso da linguagem Python serdo

apresentados no subtdpico 4.3.1 deste trabalho.

2.5 Revisdo Sistematica da Literatura (RSL): Gémeos Digitais

no Setor Varejista

A fim de melhor identificar como vem sendo a aplica¢do do conceito de GDs no setor
varejista, uma RSL inédita foi realizada e publicada sobre o assunto (Mesquita; Leal; Queiroz,
2024). Segundo Denyer e Tranfield (2009), uma RSL consiste em uma abordagem

metodoldgica que busca localizar estudos ja existentes, selecionar e avaliar suas contribuicées,
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analisar e sintetizar seus dados e relatar as evidéncias de forma a possibilitar conclusées claras

sobre o0 que ja é conhecido e o que ainda nédo foi explorado.

Diferente de uma Revisdo de Literatura tradicional que permite o desenvolvimento de
uma pesquisa sem seguir um padrdao metodoldgico, a RSL exige o uso de uma metodologia
clara, ou seja, o0 uso de diretrizes para se realizar todas as etapas da pesquisa, tornando o estudo
replicavel, cientifico e mais transparente (Denyer; Tranfield, 2009; Oliveira; Lima;
Montevechi, 2016).

Portanto, a fim de avaliar o potencial uso dos GDs para dar suporte a operacdes do setor
varejista, esta RSL foi estruturada seguindo os 4 estagios sugeridos por Oliveira, Lima e

Montevechi (2016) para se conduzir este tipo de revisao:

e Planejamento: desenvolvimento de um protocolo de pesquisa;
e Busca/Triagem: selecéo e avaliacdo da qualidade dos estudos;
e Andlise/Sintese: tratamento e anélise dos dados;

e Apresentacgdo: relato e destaque das descobertas;

2.5.1 Planejamento

O primeiro passo foi formar uma equipe para desenvolver o estudo. A equipe envolvida
na revisdo consistiu em dois professores com conhecimentos em GDs e um estudante de
doutorado. Em seguida, uma busca exploratéria sobre o tema de pesquisa foi conduzida usando

a base de dados Scopus.

De acordo com Baas et al. (2020), o Scopus € uma das maiores bases de dados cientificas
uma vez que ela certifica que apenas revistas, artigos de congresso e livros de alta qualidade
estejam indexados nela, pois possui um rigoroso processo de selecdo de contetido. A pesquisa
foi conduzida no final de junho de 2024 e incluiu a palavra-chave “Digital Twin” seguido pelo
operador 16gico “AND” e finalizando com a palavra-chave “Retail”, respectivamente. O titulo,

resumo e introducdo foram analisados pelos autores.

Apesar das contribui¢cbes encontradas nos trabalhos desta andlise exploratoria, foi
identificado uma caréncia de estudos que discutem de forma mais ampla o uso dos GDs no setor
varejista, ndo apresentando aspectos como: categorizacdo dos trabalhos explorando este
conceito até o momento; principais operacGes do varejo que tém utilizado deste conceito;
tecnologias que tém permitido a implantacdo deste conceito neste setor; quais as fontes de

dados, janela de atualizacdo e grau de autonomia dos trabalhos préaticos; quais os beneficios,
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oportunidades e desafios do uso de GDs para 0s varejistas. O proposito da RSL foi analisar
melhor as perspectivas sobre a aplicacdo dos GDs no setor varejista a fim de contribuir com um

estudo teorico atualizado sobre o assunto e que possa auxiliar académicos e profissionais.

Baseado nas lacunas mencionadas, as seguintes perguntas de pesquisa (RQ, do inglés

Research Questions (RQ)) foram formuladas:

RQ1: Quais os tipos de trabalhos foram encontrados até o momento sobre este assunto?

(Conceitos, Revisdes ou Casos de Estudo)
RQ2: Quais operacgdes do varejo tém tirado vantagem desta abordagem?
RQ3: Quais tecnologias-chave tem permitido a aplicacdo de GDs no setor varejista?

RQ4: Quais os dados de entrada, janela de atualizacdo e o grau de autonomia das solucgdes

praticas encontradas?

RQ5: Quais sdo os principais beneficios, oportunidades e desafios de se aplicar GDs no setor

varejista?

2.5.2 Busca/Triagem

Nesta etapa o primeiro passo foi identificar e selecionar as bases de dados da pesquisa.
Trés bases de dados estratégicas foram incluidas neste estudo: Scopus, Web of Science e IEEE
Xplore. De acordo com um estudo realizado por Santos et al. (2021), outras diferentes
nomenclaturas podem ser utilizadas para se referir a abordagens muito similares aos GDs, tais
como “Cyber-physical System”, “Real-time Simulation”, “Near Real-time Simulation”,
“Symbiotic Simulation”, “Online Simulation”, “Data-driven Simulation” e “Semi-physical
Simulation”. E importante ressaltar que estas nomenclaturas estdo ligadas a GDs baseados em

simulacéo.

Portanto, 0 operador booleano “OU” foi usado para ser obter todas as possiveis
combinagoes entre o termo “Digital Twin” e os termos mencionados, seguido pelo operador
“AND” e a palavra-chave “retail*”. O simbolo “*” é um coringa que permite a busca por
palavras-chave que variam em uma palavra raiz. Por exemplo, palavras-chave como “retailer”,
“retailing” e assim por diante também serdo levadas em considerag@o nesta pesquisa gragas ao

uso do coringa “*”’.

Além disso, os seguintes critérios também foram incluidos na pesquisa dos artigos nas

bases de dados:
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e Os termos devem estar presentes no titulo, resumo ou palavras-chave dos artigos.

e Os artigos devem estar escritos em inglés.

e Devem ser revistas ou artigos de congresso que passaram por uma revisdo em pares.

e Os artigos devem ter sido publicados nos ultimos 10 anos, considerando a data final

como junho de 2024.

Ap0s a primeira busca, 160 artigos foram encontrados, mas 43 eram redundantes. Logo,
117 artigos foram levados para a fase de triagem a fim de que seus resumos pudessem ser
avaliados em mais detalhes buscando identificar aqueles mais alinhados com os objetivos deste
trabalho. Esta pesquisa foca em artigos que direto ou indiretamente discutem ou aplicam o
conceito de GDs em lojas fisicas ou virtuais. Por isso, apds a fase de triagem, 65 artigos Unicos
foram selecionados para que pudessem ser lidos na integra. A Figura 5 resume 0S passos

realizados na etapa de Planejamento seguida pelas etapas de Busca/Triagem.

Pesquisa Exploratdria

Base Utilizada: Scopus;

Objetivo: Visdo geral do uso de GDs no setor varejista; Busca na Literatura

Critérios: Titulo, Resumo ou Palavras-chave que contenham:

("Digital Twin") AND ("Retail™); Bases Utilizadas: Scopus, Web of Science e IEEE Xplore;
Resultados: caréncia de estudos que discutem o estado da arte Objetivo: Analisar publicactes que de alguma forma discutem ou
sobre o uso de GDs voltados ao setor vargjista de forma mais apliguem o conceito de GD no setor varejista;
ampla, Critérios: Titulo, Resumo ou Palavras-chave gue contenham:
( "Digital Twin" OR "Cyber-physical System" OR "Symbiotic
I/ Simulation” OR "Online Simulation” OR "Data-driven
. Simulation” OR "Real-time Simulation” OR "Near real-

Trlagem time simulation” OR “Semi-physical simulation” ) AND ( “retail™ );

Bases Utilizadas: Scopus, Web of Science e IEEE Xplore; Critérios Adicionais: os arfigos devem ser escritos em inglés; devem
o ) ) : — ) ser periddicos ou anais de conferéncias revisados por pares; e devem

Objetivo: Analisar artigos que direta ou indiretamente discutam ou ter sido publicades nos dltimos dez anos, considerando a data final
apliquem o conceito GD em lojas fisicas ou online de varejo; como 21 de junho de 2024;
Critérios: Ler atentamente o titulo e o resumo de todos os artigos X
encontrados na etapa anterior; Resultados: 160 artigos foram encontrados (incluinde redundancias),

Resultados: 65 artigos nicos foram selecionados para |eitura na
integra. L ,—

Figura 5 - Passos realizados nas etapas de Planejamento e Busca/Triagem
Fonte: elaborado pelo préprio autor

2.5.3  Analise/Sintese

A andlise e sintese das descobertas foram realizadas utilizando uma planilha do
Microsoft Excel. Isso facilitou a extracdo de informacGes dos artigos lidos, com cada artigo
sistematicamente sendo registrado na planilha juntamente com as respostas as RQs.

Posteriormente, foi empregada estatistica descritiva para se analisar 0s dados.
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2.5.4  Apresentacao

Sobre os tipos de trabalhos ja publicados sobre o assunto (RQ1), 37 deles ou por volta
de 57% ja tentaram de alguma forma aplicar o conceito de GD de forma prética no setor
varejista. Dentre os trabalhos, 28 deles ou 43% séo revisfes da literatura ou estudos teoricos,
como mostrado na Figura 6. Este estudo busca apresentar uma visao geral da potencial aplicacédo
dos GDs no setor varejista, enquanto as revisoes de literatura encontradas discutem seu uso em
operacOes especificas do varejo.

A maioria dos artigos (46 ou 71% do total) discutem ou falam sobre solucdes que
impactam diretamente estabelecimentos varejistas, sejam estabelecimentos fisicos ou virtuais.
Outros 19 artigos ou 29% discutem como suas propostas podem impactar indiretamente o setor,
conforme apresentado na Figura 7. Uma vez que o varejo é um dos ultimos passos em uma
cadeia de suprimentos do fornecedor ao consumidor, a aplicacdo dos GDs em fases que
precedem o setor pode também impacta-lo positivamente.

40
381
361 s Revisdo da Literatura
341 .
3,/ [EEmmmmm Conceito

gg- BAWAwS Estudo de Caso

26 -
24 4
22
20 1
18 1

Numero de Artigos

Revisado da Literatura Conceito Estudo de Caso

Tipo de Estudo

Figura 6 - Tipos de estudos encontrados na RSL
Fonte: elaborado pelo préprio autor

Entre os artigos analisados, os autores identificaram 8 diferentes operacGes na industria
varejista em que os GDs ja tém sido discutidos ou aplicados, conforme ilustra a Figura 8. E
possivel notar que operagdes voltadas & Transformacdo Digital dos estabelecimentos, Previsao
do Comportamento dos Clientes e Cadeia de Suprimentos sdo as que mais tém tirando proveito
desta abordagem até o momento.
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Numero de Artigos

Indireta Direta
Aplicacdo

Figura 7 - Aplicacgdo direta ou indireta dos estudos encontrados no setor varejista
Fonte: elaborado pelo préprio autor

Apesar da manutencdo de equipamentos ser uma das operacGes menos exploradas, o
trabalho proposto por Rossoni, Fumagalli e Colombo (2020) abre portas para as possibilidades
que os GDs podem trazer para auxiliar no diagnostico e prognostico de varios equipamentos
presentes em estabelecimentos varejistas, poupando-os de danos desnecessarios e
consequentemente evitando qualquer tipo de inconveniéncia que possa atrapalhar a experiéncia

do cliente.

Em relacéo a atividades voltadas a operagdes de checkout (Antczak; Weron; Zabawa,
2020; Hauser et al., 2017; Mykoniatis et al., 2020), seguranca (Gupta et al., 2020; Rachana
Harish et al., 2021, Sasikumar et al., 2024), geréncia de inventarios (Schwartz et al., 2021,
Fernandez-Caramés; Fraga-Lamas, 2018; Kaur; Kaur, 2018, Liu et al., 2024; Pous; Chindemi;
Alajami, 2023) e movimentacdo de materiais (Culler; Long, 2016; Knoch et al., 2022; Elbouzidi
etal., 2022, Dennis et al., 2024; Rzydzik; Kroczek, 2024; Ashrafian; Pedersen, 2023; Elbouzidi
etal., 2023), apesar de serem atividades fundamentais presentes em estabelecimentos varejistas,
ainda sdo poucas as pesquisas de GDs que tém buscado aperfeicoa-las.
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Figura 8 - Atividades mais populares do setor varejista que ja buscaram explorar do uso dos GDs
Fonte: elaborado pelo préprio autor

A maioria das pesquisas estdo concentradas nas operagdes de transformacao digital dos
estabelecimentos (Hashmi; Mo; Beckett, 2021; Bakharev et al., 2021; Janhofer et al., 2020,
Trappey et al., 2018, White; Schmidt; Golparvar-Fard, 2014; Singh et al., 2022; Schopf;
Dresse; Matthes, 2022; Leusmann et al., 2023; Kumpel; Beetz, 2023; Kumpel et al., 2023),
previsdo do comportamento do cliente (Kaur et al., 2020; Mao et al., 2018; Yensabai et al.,
2023; Hanke et al., 2018; Lee et al., 2017; Hata et al., 2018; Barnes, 2022; Durana; Musova;
Cutitoi, 2022; Shinkar; Bogiri, 2019; Adikari et al., 2020; Hung; Wang; Chang, 2020; Chan;
Lau; Fan, 2020; Maizi; Bendavid, 2019; Maizi; Bendavid, 2021; Kim et al., 2024; Shams et al.,
2024) e principalmente em operacdes voltadas ao aperfeicoamento das cadeias de suprimentos
(Fatorachian; Kazemi, 2020; Karakose; Yetis, 2017; Sun et al., 2019; Maheshwari; Kamble,
2022; Matsuda et al., 2019; Matsuda et al., 2020; Nishi et al., 2020; Matsuda et al., 2021,
Kamiebisu et al., 2022; Pal; Kant, 2020; Defraeye et al., 2021; Shoji et al., 2022a; Shoji et al.,
2022b; Onwude et al., 2022; Shrivastava et al., 2023; Gutierrez-Franco; Mejia-Argueta;
Rabelo, 2021; Burgos; Ivanov, 2021; Lv et al., 2024; Sengupta; Dreyer, 2023).

Por meio da leitura dos 37 estudos de caso encontrados nesta pesquisa, 0s principais
conceitos, recursos de hardware e software diretamente usados pelos autores para proporem
solugbes baseadas em GDs foram listados a fim de se ter uma visdo geral sobre quais
tecnologias-chave tém permitido a aplicacdo do conceito de GDs no setor varejista até o
momento (RQ3). As palavras/expressoes usadas por cada estudo de caso foram organizadas em
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trés colunas (conceitos, hardware e software) e apos a leitura dos artigos, o pacote wordcloud
da linguagem de programacéo Python foi utilizado para se gerar as nuvens de palavras.

A Figura 9 ilustra os principais conceitos tecnolégicos usados pelos autores. Como pode
ser notado, Analise de Dados (do inglés, Data Analysis), Analise Estatistica (do inglés.
Statistical Analysis), Simulacdo, (do inglés, Simulation) e IA (no inglés, Artificial Intelligence)
se destacam como 0s conceitos mais citados ao longo dos artigos. Foi possivel notar que

praticamente todos os recursos ou aplicagdes dos GDs séo voltados ao uso intenso de dados.

Isso é justificado pelo fato que quase todos os trabalhos praticos aplicaram conceitos de
Anélise de Dados e Anélise Estatistica para se extrair insights importantes dos dados utilizados.
A grande quantidade de dados disponiveis para se alimentar solu¢des baseadas em GDs tem

também estimulado o uso de técnicas de IA.

Optlmlzathpjww ToT

Slmulatlon
Statistical Analy51s

Figura 9 - Conceitos mais populares relacionados a implementacdo de GDs no setor varejista
Fonte: elaborado pelo préprio autor

A Figura 10 ilustra os dispositivos de hardware mais populares empregados pelos
autores. Entre eles, sensores de diferentes tipos assumem o protagonismo em gerar dados Uteis
para os sistemas. Alguns autores também mencionam o uso intenso de sensores para dar suporte

a solugdes baseadas em GDs, porém, sem especific-los.
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Figura 10 - Dispositivos de hardware mais populares relacionados a implementacéo de GDs no setor varejista
Fonte: elaborado pelo préprio autor

Vaérios estabelecimentos tém implementado mecanismos de etiquetagem modernos em
seus ativos fisicos. Entre os mecanismos de identificacdo mais populares, os ligados a
identificacdo por radiofrequéncia (RFID, do inglés Radio-frequency Identification) se
destacam. Devido a popularizacdo de cameras e grande melhora das técnicas de VC atualmente,
a deteccdo, classificacdo e segmentacdo de objetos também vem se tornando de uso estratégico

para varejistas.

Em relacdo as solugdes de software utilizadas pelos autores que apresentaram aplicaces
praticas, os resultados sdo bastante heterogéneos, conforme ilustrado na Figura 11. Foi possivel
observar a presenca de ferramentas de simulacdo classicas como o COMSOL Multiphysics,
AnyLogic e o NetLogo. Ferramentas matematicas também classicas, como Excel e o
MATLAB, também estdo presentes. Java e R foram as linguagens de programacdo mais

largamente utilizadas.

Este estudo também buscou compreender quais foram os dados de entrada, janelas de
atualizacdo e o grau de autonomia das solucdes encontradas (RQ4). Um recurso fundamental
para construcdo dos GDs sdo os dados de entrada. A Figura 12 apresenta os diferentes tipos de
fontes de dados usados pelos estudos de caso encontrados nesta pesquisa. A maioria dos dados
empregados pelos autores sdo secundarios. Estes dados sao principalmente bases de dados que
guardam dados passados de sensores, nivel de inventarios, transa¢fes dos clientes ou dados de

navegacoes dos clientes.
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Figura 11 - Softwares mais populares relacionados a implementacdo de GDs no setor varejista
Fonte: elaborado pelo préprio autor

Dados em tempo real sdo oriundos de sensores, cameras, Bancos de Dados (BDs) ou
plataformas. Dados simulados sdo os menos utilizados. Eles foram propostos pelos proprios
autores ou fazendo uso de ferramentas como MATLAB, Excel e a linguagem de programacéo
R. Como pode ser notado, GDs sdo solucBes puramente orientadas a dados que podem fazer
uso de diferentes fontes de dados para representar entidades ou processos do mundo real dentro

do mundo virtual.

E importante destacar que a janela de atualizacdo em que um GD é atualizado n&o
precisa ser em tempo real. I1sso depende do contexto da aplicacéo, e 0 ponto mais importante
desta abordagem € permitir a criacdo de modelos dindmicos que descrevem sistemas ou objetos
gue mudam de comportamento ao longo do tempo e que seja de uso constante (Wright;
Davidson, 2020).
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Figura 12 - Tipos de dados usados nos estudos de caso
Fonte: elaborado pelo préprio autor

Entre os estudos de caso analisados, 49% ndo usaram atualizacdo em tempo real. Isso
varia de acordo com a necessidade de se tomar decisdes. Nos outros 51% dos estudos de caso,
o intervalo de tempo utilizado foi em tempo real ou quase real. O nivel de autonomia de um
GD esté ligado com sua capacidade de comandar ac¢Oes diretas dentro dos sistemas fisicos
(resultando em uma autonomia total, sem intervencdo humana) ou fornecer sugestdes de acGes

(atuando como uma ferramenta de apoio inteligente ao humano) (Santos et al., 2021).

Entre os casos de estudo analisados, apenas 16% apresentam solucdes totalmente
autébnomas. 1sso mostra que embora os modelos virtuais estejam se tornando mais precisos a
cada dia no setor varejista, a grande maioria dos sistemas ainda precisa da participacdo humana

para a tomada de decisdes no mundo real.

Enquanto a adogdo dos GDs no setor varejista ainda se encontra em um estado inicial
comparado a outros setores, como 0 manufatureiro, mesmo assim foi possivel identificar varios
beneficios, oportunidades e desafios de se aplicar GDs neste setor. O Quadro 1 e 0 Quadro 2

fornecem um resumo das descobertas (RQ5).
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Quadro 1 - Resumo de beneficios e oportunidades relacionados ao uso de GDs do setor varejista

Beneficios e Oportunidades

- A magnitude dos dados gerados por plataformas e sensores séo estrategicamente Uteis
para se alimentar plataformas de simulagéo e de analytics a fim de se obter informacdes
Uteis para se prever o comportamento do cliente e auxiliar a geréncia em processos
logisticos; (Maizi; Bendavid, 2019; Hung; Wang; Chang, 2020; Kaur et al., 2020; Chan;
Lau; Fan, 2020; Maizi; Bendavid, 2021; Singh et al., 2022; Yensabai et al., 2023);

- Permite a identificacdo de onde e como alimentos frescos perdem sua qualidade em uma
cadeia de suprimentos. Isso também facilita o calculo do tempo de vida de prateleira destes
alimentos no lado do varejista (Pal; Kant, 2020; Shoji et al., 2022a; Shoji et al., 2022b;
Onwude et al., 2022; Defraeye et al., 2021; Shrivastava et al., 2023);

- Facilita a criacdo de Cadeias de Fornecimento Virtuais, onde varejistas, fabricantes e
fornecedores possam estar altamente conectados como agentes de software. Ao utilizar
desta abordagem, o comportamento e o efeito de cada empresa e 0 comportamento total da
cadeia de suprimentos pode ser simulada ao mesmo tempo quando um pedido é feito no
varejista (Matsuda et al., 2019; Matsuda et al., 2020; Nishi et al., 2020; Matsuda et al.,
2021; Kamiebisu et al., 2022);

- Oferece um modo de tentar diferentes opcdes para se melhorar as opera¢des do varejo,
como as operacdes de checkout (Hauser et al., 2017; Antczak, Weron; Zabawa, 2020;
Mykoniatis et al., 2020);

- Permite que os tomadores de deciséo criem sistemas de alerta e fagam uma melhor
utilizacdo dos recursos em operacdes de entregas, como reduzir o niamero de veiculos
utilizados, diminuir os custos e obter melhor acuréacia no tempo estimado de chegada do
produto ao cliente (Gutierrez-Franco, Mejia-Argueta; Rabelo, 2021);

- Criar sistemas que tirem vantagem dos procedimentos de aprendizado ao se utilizar de 1A
para se autoajustarem, buscando atender os objetivos dos stakeholders de forma benéfica a
todos (Hanke et al., 2018; Gutierrez-Franco; Mejia-Argueta; Rabelo, 2021; Elbouzidi et
al., 2022; Mykoniatis et al., 2020; Chan; Lau; Fan, 2020);

- Rastrear o engajamento dos clientes dentro das lojas tem sido pouco explorado. Por meio
da utilizacdo de plataformas 10T e sensores, estas agdes podem ser gravadas, reportadas e
previstas (Chan; Lau; Fan, 2020; Kaur et al., 2020; Maizi; Bendavid, 2019; Maizi;
Bendavid, 2021);

- Estabelecimentos fisicos estdo encontrando uma crescente competicdo do comércio
eletronico. Sistemas ubiquos tém o potencial de melhorar a representatividade das lojas
fisicas e diminuir as desvantagens associadas em se manter estes estabelecimentos (Hauser
et al., 2017; Hanke et al., 2018);

- Os GDs para as Cadeias de Suprimentos (SCDT, do inglés Supply Chain Digital Twins)
representam um topico de pesquisa emergente na modelagem, geréncia e controle das
cadeias de suprimentos, uma vez que ajuda a avaliar, prever e otimizar o comportamento
do sistema tanto a niveis fisicos e virtuais (Burgos; Ivanov, 2021; Maheshwari; Kamble,
2022);
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- Lojas varejistas tradicionais podem ser revitalizadas para se integrar tecnologias IoT,
criando efetivamente experiéncias de compras multicanais (omnichannel). Isso significa
alavancar varios canais para se lidar com as necessidades dos clientes, provendo assim
experiéncias de compras mais integradas (Janhofer et al., 2020; Chan; Lau; Fan, 2020);

Fonte: o prdprio autor

Quadro 2 - Resumo dos principais desafios relacionados ao uso de GDs do setor varejista

Desafios
- Conforme a interacdo entre 0 mundo fisico e digital aumenta, 0 mundo fisico fica mais
sujeito a vulnerabilidades de seguranca (White; Schmidt; Golparvar-Fard, 2014; Karakose;
Yetis, 2017; Trappey et al., 2018; Hung; Wang; Chang, 2020; Gupta et al., 2020; Rachana
Harish et al., 2021);

- Analisar grandes quantidades de dados pode ser um processo complexo e demorado. E
importante empregar técnicas estatisticas sofisticadas e ML para se extrair insights
significativos dos dados (Gutierrez-Franco; Mejia-Argueta; Rabelo, 2021; Yensabai et al.,
2023);

- Em termos de autonomia, a maioria das solugdes baseadas em GDs ainda precisam do
envolvimento humano para efetivamente fazer mudancas do lado dos sistemas fisicos
(Elbouzidi et al., 2022);

- Empresas sdo geralmente relutantes para adaptar tecnologias digitais por conta do alto
grau de heterogeneidade (Maheshwari; Kamble, 2022);

- Operac@es autbnomas de sistemas CPS/IoT exigem uma abordagem interdisciplinar e
cruzada de tecnologias e conceitos para se realizar a conexao entre os mundos real e virtual
(Junaid Farooq; Zhu, 2020);

- Desenvolver estudos que lidam com mdltiplas decisdes de operagdes, multiplos temas e
produtos (Maizi; Bendavid, 2019);

- Desenvolver solugdes adaptativas uma vez que cada cadeia de suprimento apresenta uma
combinacéo diferente de operagOes unitarias, e cada carregamento apresenta condigdes
logisticas e ambientais diferentes (Shrivastava et al., 2023);

Fonte: o préprio autor

Neste estudo foi observado que, apesar dos GDs ainda estarem em seus primeiros anos,
a maioria dos trabalhos encontrados nesta pesquisa sao estudos de caso que de alguma forma
tentaram aplicar este conceito para buscar alcancar melhores resultados em uma série de
operacdes presentes no varejo. Dentre essas operagdes, a previsdo do comportamento do cliente
e a cadeia de suprimentos se destacam como as mais estabelecidas na literatura, ilustrando
claramente a necessidade de entender cada vez mais em detalhes as acdes dos clientes e a

importancia de se criar cadeias de suprimentos cada vez mais precisas e previsiveis. No entanto,
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a pesquisa também identificou que a aplicacdo do conceito GD em outras operagdes importantes
ainda é limitada, abrindo assim uma gama de oportunidades de pesquisa.

Também foi possivel observar que quase todos os recursos ou aplicacGes de GDs sédo
dependentes de dados, ou seja, os dados séo a base e 0 combustivel deles. Isso se justifica pelo
fato de que Analise de Dados, Analise Estatistica, Simulagdo e IA foram os conceitos mais
utilizados pelos estudos de caso. Sensores de diferentes naturezas, cameras, tags RFID e GPS
sdo as principais fontes de dados entre os estudos de caso. Isso mostra claramente como 0 uso

desses dispositivos também se tornou popular e estratégico no setor varejista.

Os recursos de software utilizados pelos autores em aplicacGes praticas sdo bastante
heterogéneos. Isso ilustra que ndo ha aplicacdes especificas para se criar um GD. O mais
importante € fornecer um modelo de uso constante, que conecte firmemente os mundos fisico

e virtual, e que represente o sistema fisico em sua contraparte virtual.

A conexdo entre esses mundos ndo precisa Ser necessariamente em tempo real.
Praticamente metade dos estudos de caso ndo usam atualizagdo em tempo real, e a maioria deles
se baseia em fontes de dados secundarios. A maioria das solugdes praticas também nao é
totalmente autbnoma, ou seja, ainda requer a participacdo humana para auxiliar na tomada das

decises finais.

Muitos beneficios, oportunidades e desafios também foram apresentados. Entre os
beneficios e oportunidades, destaca-se a alta disponibilidade de dados produzidos atualmente,
uma vez que isso tem facilitado cada vez mais a criacdo de solucdes baseadas em GDs. O uso
crescente de técnicas de 1A em solucdes baseadas em GD também gerou grande interesse, pois
tém ajudado a criar sistemas cada vez mais independentes e autbnomos. A vulnerabilidade de
seguranca e a analise de grande quantidade de dados foram os principais desafios levantados

pelos autores quando se trata de criar solugdes de GD para o0 varejo.

A contribuicdo desta RSL foi fornecer uma viséo geral significativa que pode dar
suporte a académicos e profissionais em pesquisas futuras sobre a aplicacdo de GDs em diversas
operacdes presentes no setor varejista. Para trabalhos futuros, para ter um panorama ainda mais
amplo do uso potencial de GDs no setor varejista, recomenda-se adicionalmente examinar

fontes alternativas de pesquisa, como patentes e produtos registrados.

Nesta RSL, também foi possivel observar que, dentre as diversas opera¢des do setor que
tém explorado o uso dos GDs de alguma forma, a Geréncia de Inventarios se apresenta como

uma das operacdes mais carentes de pesquisas. Apesar dos trabalhos encontrados ja
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apresentarem iniciativas praticas para suporte nesta atividade, nenhuma propée um modelo de
uso continuo e que faga uso de técnicas modernas e acessiveis de VC e Previsdo para dar suporte
em tempo real ao gerenciamento de inventarios em prateleiras, estruturas estas fundamentais

presentes em estabelecimentos varejistas para organizacao e exposicao dos produtos.

2.6 Pesquisa Exploratoria (PE): Integracao Visao
Computacional e GEmeos Digitais

A integracdo entre técnicas de VC e o conceito de GDs ainda € uma juncdo pouco
explorada na literatura, principalmente com aplicacdes voltadas ao setor varejista. A fim de
entender melhor este cenario, uma PE foi realizada na base de dados Scopus em dezembro de
2023, utilizando da seguinte consulta TITLE-ABS-KEY ( "digital twin" AND "computer vision"
AND "retail*" ) AND ( LIMIT-TO ( LANGUAGE , "English™ ) ). Esta consulta buscou
identificar artigos de todos os anos desta base que possuem em seus titulos, resumos ou
palavras-chaves as expressoes “digital twin”, “computer vision” e “retail*” e estejam na lingua

inglesa. Apenas dois resultados foram retornados, conforme ilustrado no Quadro 3.

Quadro 3 - Resultado da PE sobre a integragdo de GDs e técnicas VC no setor varejista. Os tipos de estudos
podem ser Conceito (C), Revisdo da Literatura (RL) ou Estudo de Caso (EC)

Autor (Ano) C RL EC
Ramalho et al. (2019) X
Schwartz et al. (2021) X

Fonte: o proprio autor

Com o objetivo de melhorar a experiéncia de varejo e facilitar a gestdo de lojas fisicas,
o trabalho de Ramalho et al. (2019) apresenta uma ferramenta desenvolvida para analisar o
trafego de pedestres dentro dos estabelecimentos, fornecendo aos varejistas insights sobre o
volume de clientes e dados demograficos, auxiliando assim no processo de vendas. Para atingir
este objetivo, foram explorados métodos e algoritmos de VC, seguidos de conceituacgdo tedrica
e implementacéo de ferramentas. Apesar de fazer uso extenso da VC, inclusive com aplicagéo
do algoritmo YOLOv2, a abordagem ndo atua como um GD pois ndo hé integracdo continua e

bidirecional de dados entre o sistema fisico real e seu modelo digital ao longo do tempo.

Ja o trabalho de Schwartz et al. (2021) prop@e vincular ativos digitais criados por meio
de modelagem de informagdes de construcdo (BIM, do inglés Building Information Modeling)

com suas contrapartes fisicas usando marcadores fiduciais com padr&es definidos por refletores
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esféricos colestéricos. Estes marcadores apresentam uma forma inovadora de codificar
informagdes que sdo facilmente detectadas e lidas com VVC, mas que séo praticamente invisiveis
ao olho humano. Os autores ressaltam como esta abordagem poderia potencializar a criacédo de
GDs, mas nao apresentam uma abordagem pratica que permita integrar estes dois conceitos,
visto que o trabalho foca em ilustrar uma proposta isolada de vinculagdo segura e automatica
entre objetos fisicos e seus modelos digitais por meio dos marcadores, buscando fortalecer a

confianca, rastreabilidade e sincronizacdo entre os mundos real e virtual.

Apds andlise dos resultados da primeira consulta, uma segunda consulta foi realizada
também na base de dados Scopus, em dezembro de 2023, utilizando da query TITLE-ABS-KEY
("digital twin" AND "YOLO" ) AND ( LIMIT-TO ( LANGUAGE , "English" ) ). O objetivo foi
identificar como o algoritmo YOLO vem sendo integrado em solucdes baseadas em GDs,
independente do setor de aplicacdo. Doze resultados foram retornados. Dois dos resultados
foram descartados, uma vez que seus titulos, resumos e palavras-chave se referem a uma
coletdnea de artigos (Proceedings), e ndo a um artigo especifico. Por isso, dez artigos desta

busca foram analisados, conforme ilustra a Quadro 4.

Quadro 4 - Resultado da PE sobre a integracdo de GDs e o algoritmo YOLO, independente da area de aplicagéo.
Os tipos de estudos podem ser Conceito (C), Revisdo da Literatura (RL) ou Estudo de Caso

Autor (Ano) C RL

m
@

Amarnath, N e V (2023)
Dawid, Buchwald e Pawlak (2023)
Fernandés, Delrieux e Mundz (2022)
Liu et al. (2023)

Oriti et al. (2022)
Pokucinski e Mrozek (2023)
Udoy et al. (2023)

Yun e Park (2021a)

Yun e Park (2021b)

X X X X X X X x x X

Zhou et al. (2022)

Fonte: o préprio autor
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O trabalho de Amarnath, N e V (2023) propde o GD de um braco robético capaz de
prever com precisdo sua temperatura, quantidade de corrente retida e padrfes de
comportamento esperados em determinadas situacGes. Os autores utilizaram o apoio do
algoritmo YOLOv5 embarcado em um minicomputador Raspberry Pi para auxiliar na deteccédo
de possiveis objetos que podem ser manipulados pelo brago robético, aumentando assim as

capacidades da solucéo proposta.

Dawid, Buchwald e Pawlak (2023), por meio da juncdo do algoritmo YOLOV7 e da
plataforma Unity3D, propuseram uma solucdo baseada em GD para detectar com precisao o
status dos fardis reais de veiculos. O objetivo dos autores foi fornecer uma solucéo pratica e
automatizada para avaliar o estado operacional dos farois dos veiculos, o que tem implicacdes

significativas para a seguranca rodoviaria e a manutencédo geral deles.

Ja Yun e Park (2021a) e Yun e Park (2021b) propuseram um método para se
implementar um GD para um sistema de carro autbnomo. Na camada virtual, 0 YOLOv4
juntamente com fungdes de deteccdo de obstaculos aproveitadas do famoso jogo ‘GTA 5’ foram
utilizadas. Ja na camada fisica, um ‘DonkeyCar’, ou seja, um veiculo real programéavel por meio
da linguagem Python, foi utilizado. A proposta dos autores foi propor uma plataforma para se
testar e aperfeicoar recursos de carros autbnomos por meio de um GD. O trabalho de Liu et al.
(2023) também propde uma solucdo de GD integrada a algoritmos de VC, como 0 YOLOVS5,
para se analisar os riscos de trafego em rodovias, buscando assim fornecer um suporte eficiente

no projeto e gestdo destes locais.

Fernandés, Delrieux e Mundz (2022) apresentam uma solucdo baseada em GD para
virtualizacdo do ambiente de trabalho, mais particularmente do mapeamento em tempo real do
movimento das pessoas que se encontram nele. O objetivo dos autores é explorar possibilidades
de solucbes que possam contribuir com uma melhor gestdo do trabalho dos funcionarios da
construcdo civil. A solugdo é dividida em duas etapas: deteccdo de pessoas seguida da
estimativa de pose delas. Na etapa de deteccdo, mais em particular, uma variacéo do algoritmo
YOLO é comparada com outras solugdes de VC para se realizar esta tarefa.

Ainda na area de construcdo civil, Zhou et al. (2022) propdem um estudo piloto de GD
para monitoramento e manutencao de pontes. O YOLOVS5 foi utilizado pelos autores juntamente
com outro algoritmo de VC chamado Simple Online and Realtime Tracking para se extrair a

trajetdria dos veiculos que trafegam pela ponte.
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Pokucinski e Mrozek (2023) nédo apresentam uma solucdo que integre os conceitos de
GD e VC, porém, ressaltam como o uso do YOLO poderia ser estratégico para auxiliar na
criagdo de GDs para ambientes indoor, como apartamentos. Oriti et al. (2022) descrevem o
desenvolvimento e implantacdo de um GD para ser utilizado em uma linha de producdo de
skates. Neste sistema, 0 YOLO ¢ utilizado como suporte a um Cobot (do inglés, Collaborative

Robot) para se detectar a posi¢éo das rodas antes de se realizar a inser¢do delas no skate.

Ja Udoy et al. (2023) propdem uma versdo aprimorada do conhecido sistema de codigo
de QR Code (do inglés, Quick Response Codes) visando aumentar a capacidade de
armazenamento de dados de objetos que possam ser alvo de solugdes baseadas em GDs. O
YOLOV5 é utilizado pelos autores como mecanismo de leitura deste novo tipo de QR Code

proposto.

Como pode ser observado nos resultados encontrados, todas as solucbes apresentadas
pelos autores séo estudos de caso que em algum momento buscaram utilizar o suporte do
algoritmo YOLO para aumentar as capacidades dos GDs propostos para solucionar diversos
tipos de problemas. Porém, nenhuma solucédo de carater pratico que claramente integre GDs e
VC e seja aplicada ao setor varejista foi encontrada. Isso ilustra claramente a caréncia de
solucBes baseadas em GDs para este setor de alto impacto na economia. Além disso, em nenhum
dos trabalhos também foi identificada uma solucdo que integre as duas técnicas para suporte ao
controle de inventarios, independente da area de atuacao.
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3. METODO DE PESQUISA

3.1 Considerac0es iniciais

Esta secdo apresenta a classificacdo da pesquisa cientifica realizada quanto a sua
natureza, aos objetivos, a abordagem e ao método utilizado. Em seguida, seré apresentada mais

em detalhes a definicdo do método utilizado neste trabalho, no caso, a M&S.

3.2 Classificacdo da pesquisa

Segundo Azevedo e Ensslin (2020) esta pesquisa classifica-se, quanto a sua natureza,
como aplicada, uma vez que objetiva a producdo de conhecimentos que possam ser prontamente
utilizados na préatica ou direcionados a resolucdo de problemas concretos. Ja& quanto aos
objetivos, ela pode ser classificada como exploratéria e descritiva. E exploratdria por buscar
compreender um problema real, ainda pouco estruturado, por meio da exploragéo do estado da
arte e por propor a construcdo de uma ferramenta para investigacdo de cenérios, identificagdo

de variaveis relevantes e analise preliminar de comportamentos da proposta.

Ao mesmo tempo, assume um carater descritivo ao representar e detalhar o
funcionamento do sistema real, fornecendo uma caracterizacao objetiva dos dados, processos e
parametros envolvidos, o que possibilita a analise de seu desempenho em diferentes condicGes.
Essa abordagem combinada permite tanto a geracdo de novos conhecimentos quanto a

sistematizacdo de informacdes relevantes para a tomada de deciséo.

Esta pesquisa trard uma abordagem quantitativa, pois visa trabalhar com variaveis
mensuraveis, o que significa traduzir em nimeros as informaces para classifica-las e analisa-
las (Miguel et al., 2018). Por fim, o método a ser utilizado é a M&S, que segundo Miguel et
al. (2018), é empregada quando se deseja experimentar, por meio de um modelo, um sistema
real, determinando como este sistema respondera a modificaces que Ihe séo propostas. A

Figura 13 resume a classificacdo desta pesquisa.
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N — Combinada

Figura 13 - Classificagdo desta pesquisa
Fonte: Adaptado de Miguel et al. (2018)

A pesquisa aplicada tem um foco préatico, produzindo resultados que podem ser
diretamente utilizados para resolver problemas reais (Azevedo; Ensslin, 2020). Assim, esta tese
ird apresentar um modelo para gerenciamento de inventarios no setor varejista baseado em GD
e VC, cujo resultado podera possivelmente auxiliar os stakeholders na tomada de decisdes e,

consequentemente, melhorar seus processos de controle de inventarios.

A caracteristica mais marcante de pesquisas com objetivo descritivo € a coleta de dados,
que pode ser feita via questionario ou observacao sistematica (Azevedo; Ensslin, 2020). Logo,
este trabalho visa coletar os dados de forma sistematica por meio da execu¢do do modelo,

descrever sua aplicacdo e apresentar seus resultados.

Segundo Miguel et al. (2018) a pesquisa quantitativa parte do principio de que tudo
pode ser medido numericamente, transformando opinides e informagdes em dados numéricos
para classifica-los e analisa-los, exigindo assim a utilizacdo de recursos e técnicas estatisticas.
Sobre 0 método para conducgéo do trabalho, que serd a M&S, deseja-se experimentar, por meio
de um modelo dindmico e deterministico, um sistema real, determinando-se como este sistema

respondera a modificacGes que lhe serdo propostos.

3.3 Definicdo do método: Modelagem e Simulacdo (M&S)

A M&S é um dos métodos mais largamente empregados na area de PO. Por muito
tempo, e principalmente ap6s a popularizagdo dos computadores pessoais, ela tem sido utilizada
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para auxiliar as pessoas a construirem modelos virtuais de situacGes que acontecem em
diferentes locais e processos que existem no mundo real. Se os relacionamentos entre os
elementos que compdem um modelo sdo simplificados, métodos matematicos podem ser
suficientes para se obter informacdes importantes de uma situacdo. Porém, a grande maioria
dos sistemas presentes no mundo real sdo complexos para serem analisados apenas

analiticamente, por isso, se utiliza da técnica de simulagcdo computacional (Law, 2015).

Segundo Law (2015), as simula¢Ges computacionais podem ser classificadas em trés

diferentes dimensoes, sdo elas:

e Estatica vs. Dindmica: a simulacdo do tipo estatica € a representacdo de um sistema em
um momento em particular, em que o tempo dos acontecimentos ndo é levado em
consideracdo. Um exemplo classico deste tipo de simulacdo é a de Monte Carlo. Por
outro lado, um modelo de simulagdo dindmico é capaz de representar um sistema que
se modifica ao longo do tempo.

e Deterministica vs Estocastica: se a simula¢do ndo trabalha com qualquer componente
ou valor aleatdrio, ela é chamada de deterministica. Porém, se possui componentes com
valores aleatorios, é considerada estocéstica.

e Continua vs Discreta: se um sistema se altera a cada fracdo de tempo, a simulacdo é dita
continua. Porém, se o estado de um sistema se altera apenas apds a ocorréncia de

eventos, a simulacdo € dita discreta.

O sistema proposto caracteriza-se como uma simulacdo dinamica, deterministica e
discreta, pois 0 estado do GD evolui ao longo do tempo, porém apenas em instantes de
atualizacdo (eventos de deteccdo e previsao), e, dadas as mesmas entradas, produz 0s mesmos
resultados. Além disso, dentro de M&S, esta pesquisa pode ser considerada como empirica,
pois procura alinhar o comportamento do modelo a um sistema real, contribuindo assim para o

aprimoramento da tomada de deciséo.
3.3.1 Descricdo do metodo

Este estudo € de natureza aplicada, com abordagem quantitativa e que utiliza de M&S.
A fim de melhor definir as etapas de desenvolvimento deste projeto, o autor utiliza da sequéncia
de passos que um projeto de M&S deve seguir segundo Montevechi et al. (2010). Em suma, 0s
autores apresentam um framework para conducdo de projetos que se divide em 3 etapas
fundamentais conforme ilustra a Figura 14, sendo elas: Concepcédo, Implementacdo e Analise
dos Dados.
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Figura 14 - Etapas de um projeto de M&S
Fonte: Montevechi et al. (2010)

A finalidade de cada uma das etapas presentes no framework € a seguinte:

Concepcdo: fase inicial do projeto, que busca descrever de forma clara os objetivos do
problema, quais os principais elementos envolvidos no sistema por meio da construcao,
validacdo e documentacdo de um modelo conceitual, e quais 0s principais dados de
entrada que podem ser utilizados. Esta é uma fase primordial e que consome uma
porcentagem de tempo significativa.

Implementacgdo: uma vez que o modelo conceitual esteja validado e os dados de entrada
estejam definidos, realiza-se a construcdo do modelo computacional. Uma vez
construido, é importante verificar e validar se 0 modelo computacional permitira a

realizacdo de experimentagdes para auxiliar na tomada de decisfes em um problema.
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e Andlise: uma vez que o modelo esteja validado, ele se torna um modelo operacional, ou
seja, experimentos e analises estatisticas ja podem ser definidas e realizadas sobre ele,

a fim de se tirar conclusGes e sugerir recomendagfes para tomadas de decisdes no
mundo real.

A etapa de Concepcédo serd melhor detalhada no subtopico 4.2 desta tese, seguida da

etapa de Implementacdo no subtdpico 4.3, e por fim o subtépico de Anélise no subtdpico
4.4,
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4. APLICACAO

4.1. Consideracdes iniciais

Esta secdo apresenta detalhes das trés etapas de desenvolvimento da proposta, no caso,
as etapas de Concepcdo, Implementacdo e Analise. Na etapa de Concepcdo, sera descrita a
problematica do trabalho e como o GD foi projetado para permitir o0 monitoramento em tempo
real do estado das prateleiras, visando auxiliar os stakeholders na tomada de deciséo. Na etapa
de Implementacéo serdo descritos os materiais e métodos utilizados na implementacédo do GD
proposto na etapa de concepc¢do. Ja na etapa de Analise, serdo apresentadas e discutidas métricas

dos modelos de VC utilizados e resultados de testes praticos de operacdo do GD.

4.2 Concepcao

Seguindo a ideia do framework proposto por Montevechi et al. (2010), a primeira etapa
para conducdo de projetos de M&S é a Concepcdo. Inicialmente, a Figura 15 ilustra um
diagrama minimalista da problematica deste trabalho, construido fazendo-se uso da ferramenta
IDEF-SIM, também proposta por Montevechi et al. (2010).

Recarrega quando identificada a necessidade

v

4>|:1>—b Prateleira 1

Funcionario(s

Acada xmin, entra um
cliente para consumir
produtos de n prateleiras.
Racarrega quando identificada a neceszidade

Cliente
@ E E Prateleira 2 [@_>I::>_' Pagamento Atendido

Funcionirias]

Y

v
Clientes podem
consumir
aleatoriamente
um mix de
produtos das ¢

prateleiras
4>|:‘>—b Prateleira 3

Funcienario(s)

Recarrega quando identificada a necessidade

Figura 15 - Problemaética deste trabalho
Fonte: elaborado pelo préprio autor

Em um estabelecimento varejista fisico, clientes chegam a cada x minutos para
consumirem um mix de produtos de n prateleiras diferentes. Neste diagrama, a fim de
simplificar a descri¢do e representar os testes praticos descritos na secdo 4.4.2, 3 prateleiras

foram representadas. No estabelecimento, clientes se deslocam entre as prateleiras para
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consumirem seus respectivos produtos, até que eles possam seguir finalmente para a realizagdo

do pagamento.

No caso da falta de produtos nas prateleiras, funcionarios de um estabelecimento
varejista (ex: um supermercado) sdo responsaveis pelo recarregamento delas, mas muitas vezes,
nem sequer sabem que isso aconteceu, pois estdo envolvidos em outras atividades. O trabalho
de Mesquita, Montevechi e Leal (2022), por meio de uma simulacdo, ilustra como o
monitoramento automatizado de ativos como prateleiras podem trazer ganhos significativos na

quantidade de produtos presente nelas, minimizando problemas de shelf-OOS.

A Figura 16 ilustra situagdes vivenciadas ao visitar estabelecimentos varejistas. Como
pode ser notado, ap6s o0 consumo dos produtos pelos clientes, algumas prateleiras se apresentam
visivelmente vazias, inclusive com seus fundos (gaps) a mostra, um indicador claro de
esvaziamento. Santra e Mukherjee (2019) ressaltam que, do ponto de vista do varejista, 0
reconhecimento do produto e sua localiza¢do sdao importantes. Porém, a identificacdo de gaps

é igualmente importante e merece maior atengdo em pesquisas.

Kiimpel, Mueller e Beetz (2021), Santra, Ghosh e Mukherjee (2022), Siki¢ et al. (2024)
e Mesquita et al. (2024) também reforcam o impacto dos gaps no controle de inventarios, uma
vez que propuseram solugdes que de alguma forma buscaram atacar o problema de shelf-OOS
por meio da identificacdo deles. Porém, seus estudos ainda sdo de carater tedrico, ndo
associados a GDs, ndo quantificadores (ou seja, ndo apresentam um método para quantificar de
alguma forma os gaps detectados) e/ou nao trabalham com retorno aos stakeholders em tempo

real.

Este trabalho prop6e um modelo para gerenciamento de inventarios no setor varejista
baseado em GD e VC. O objetivo do modelo € que ele sirva de suporte a processos logisticos
dentro dos estabelecimentos, mais particularmente, no que tange ao monitoramento e
orientacdes aos stakeholders quanto ao abastecimento de produtos nas prateleiras, estruturas
estas fundamentais em estabelecimentos deste setor, mas que ainda carecem de uma abordagem
orientada a dados, de caréater pratico e quantificavel para monitoramento em tempo real de seus

estados.
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Figura 16 — Exemplo ilustrativo da falta de produtos em prateleiras com fundo aparente
Fonte: Hendler, 2019

O diagrama em blocos ilustrado na Figura 17 apresenta o modelo conceitual geral
proposto para este trabalho. A integracdo dos blocos dentro da area pontilhada corresponde ao
GD, que atua como um GD semiautdbnomo, ou seja, tem a fungéo de apoiar os stakeholders na
tomada de decisdes de recarregamento por meio de sugestdes baseadas em analises prescritivas

e preditivas.

Ele foi proposto buscando atender as trés caracteristicas fundamentais para se ter um
GD segundo Qi e Tao (2018) e Wright e Davidson (2020), que sdo: 0 monitoramento de um
objeto ou sistema fisico real (prateleiras), um modelo virtual que é ajustado dinamicamente de
acordo com os dados captados (dashboard) e um fluxo evolutivo de dados que conectam o0s
dois mundos (provido pelos modelos de VVC com suporte as I6gicas de Back-end e estruturas de
armazenamento de dados). Ou seja, ele se comporta como um modelo dindmico, de uso

constante, e que permite a troca de dados em tempo real entre os mundos real e virtual.

Todo o processo se inicia com a camera realizando a captura de imagens das prateleiras
com produtos. As imagens séo recebidas em tempo real pelo GD, pois atuam como inputs
fundamentais para a sua devida operacdo. Por meio do processamento de dados e regras de
negocio especificas (aqui, chamado de Back-ends), 0 modelo é capaz de se calibrar, reconhecer
elementos e integrar rotinas internas a fim de prover os outputs necessarios para orientacdo dos

stakeholders.

Os modelos de VC YOLO Padréo, Generalista e Especialista ddo suporte aos Back-ends
de Calibragéo e Reconhecimento. Estes Back-ends sdo utilizados para ajustarem o GD para

operarem adequadamente sobre as estruturas das prateleiras detectadas e para realizar a
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deteccdo de alteracbes no estado destas prateleiras, respectivamente. Recursos de
armazenamento como um arquivo de configuragcdo e um BD relacional sdo utilizados como
suporte para armazenarem 0s outputs destas rotinas, que servirdo como input de outras sub-
rotinas e ao Front-end (dashboard) proposto, que atua como uma aplicacdo web (ou seja, pode
ser acessado por multiplos usuérios e qualquer dispositivo, desde que se tenha um navegador
web compativel disponivel).

O modelo conceitual geral proposto na Figura 17 foi validado e aprovado pelos
professores orientadores com conhecimentos em GDs antes de seguir para as proximas etapas.
Este modelo conceitual deu inicio a documentacao da proposta deste trabalho, que em seguida,
foi melhor detalhada por meio de modelos diagramaticos na notagdo Business Process Model
Notation (BPMN) para representar as responsabilidades e intera¢fes entre os blocos internos

do GD, assim como os dados de entrada e saidas esperadas do modelo.

Gémeo Digital
............................................. N
Captagéo de Fd‘e“?"‘"’e“‘” : Modelo YOLO Modelo YOLO Modelo YOLO
Imagens das Pratelsiras as imagens - =
Prateleiras < Camera : Padrio Generalista Especialista
[

Tomada de decisdo Back-end de Back-end de Back-end de

(Recarregamento), . Integracéo Calibragio Reconhecimento
s€ necessario
Monitoramento . Front-end Arguivo de

Stakeholders > (Dashboard) Configuracio Banco de Dados

Figura 17 - Modelo Conceitual Geral do GD proposto
Fonte: elaborado pelo proéprio autor

A BPMN é um padrdo grafico projetado para fornecer uma maneira formal, porém
amigavel, de representar processos de negocios em diversos dominios. Seu principal objetivo é
ser facilmente compreendido tanto por usuarios técnicos quanto de negécios, como analistas e
demais participantes de um processo. Seus elementos graficos como atividades, gateways,
eventos e fluxos de conexdo permitem uma representacdo clara da sequéncia ldgica,

responsabilidades e interagdes dentro de um processo (Chinosi; Trombetta, 2012).

Os subtdpicos seguintes discutirdo mais em detalhes o diagrama BPMN mencionado,

detalhando os passos do GD proposto para captura, apresentacdo e previsdo do indice de
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esvaziamento de produtos em prateleiras e seus subprocessos, que séo a calibragédo do GD e 0

reconhecimento de elementos.

421 BPMN geral do GD
A Figura 18 ilustra a pool principal do diagrama BPMN para realizar a captura,

apresentacdo e previsao do indice de esvaziamento de produtos em prateleiras. Uma pool em
um diagrama BPMN simboliza uma parte do processo, estabelecendo o escopo de suas
atividades e como ela se comunica com os demais envolvidos. De forma geral, esta pool é
subdividida em 3 lanes, no caso a Camera, o Back-end de Integracéo e o dashboard. Uma lane
em um diagrama BPMN indica as responsabilidades de um participante dentro de uma pool,

estruturando visualmente as tarefas que ele realiza no processo.

Todo processo se inicia com a Camera realizando a captura da imagem de uma
prateleira. Uma vez que a imagem é capturada, ela é enviada ao Back-end de Integracdo para
que seja realizado o processamento sobre ela. No Back-end de Integragéo, antes de mais nada,
verifica-se se 0 sistema ja se encontra calibrado. A Calibracdo do GD € uma parte fundamental
para seu correto funcionamento, pois como output desta etapa é produzido um arquivo Comma
Separated Values (CSV) de configuragédo do sistema, essencial para a etapa de Reconhecimento
de Elementos na prateleira. Maiores detalhes sobre o processo de calibragdo do GD séo

abordados no subtoépico 4.2.2.

Uma vez que o sistema esteja calibrado, no Back-end de Integracdo ele segue para a
atividade de reconhecimento de elementos, atividade fundamental para deteccdo de entidades
importantes neste sistema como pessoas, produtos e espacos vazios presentes nas prateleiras de
cada produto. Como output desta etapa sdo calculados os indices de esvaziamento dos produtos
presentes nas prateleiras, que devem ser devidamente armazenados em um BD relacional para
serem futuramente consultados e também servirem de dados histéricos para realizacdo de
previsdes futuras. Maiores detalhes sobre o processo de reconhecimento de elementos sdo

abordados no subtoépico 4.2.3.

O processo de captura de imagens, calibracéo e reconhecimento dos elementos no GD
podem acontecer de forma independente do dashboard do sistema, ou seja, sem que ele
necessariamente esteja em execucdo. Isso foi pensado para prover maior independéncia ao
Back-end e levando em consideracdo que o dashboard pode nem sempre estar em execucao
pelos stakeholders. Porém, conforme as etapas do Back-end vdo sendo realizadas, 0s

stakeholders também podem fazer uso do dashboard para consultarem em tempo real
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informagdes importantes para auxilio na tomada de decisdo, como a visualizagdo dos indices
de esvaziamento dos produtos presentes nas prateleiras e a previsao de indices futuros. Maiores
detalhes sobre os recursos presentes no dashboard inicialmente proposto neste trabalho sédo

abordados no subtopico 4.2.4.
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Processo do Gémeo Digital para captura, apresentagio e previsao do indice de consumo de produtos em prateleiras
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Figura 18 — Diagrama BPMN do processo de captura, apresentacdo e previsdo do indice de esvaziamento de produtos em prateleiras

Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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4.2.2  Subprocesso de calibracéo do GD
Como mencionado, a calibracdo do GD é uma parte mandatoria para seu correto

funcionamento neste momento. Na Figura 18 a atividade “Calibrar Sistema” € representada
com um simbolo “+” internamente, indicando que ela é um subprocesso, ou seja, ela contém
um processo interno detalhado que pode ser visualizado ou modelado em outro nivel. Logo, a
Figura 19 ilustra uma pool exclusiva para este subprocesso e que trabalha com trés novas lanes:

0 Modelo YOLO Generalista, 0 Modelo YOLO Especialista e com 0 Back-end de Calibracao.

Os Modelos YOLO Generalista e Especialista s&o os algoritmos de VC baseados no
YOLDO, ja discutido no subtdpico 2.3 desta tese. O Modelo YOLO Generalista € um modelo
treinado de forma customizada pelo autor para focar no processo de detec¢do de dois elementos:
formato (embalagem) de produtos no geral e espacos vazios. Ja 0 Modelo YOLO Especialista
também é um modelo treinado e customizado pelo autor, mas para focar no processo de
classificacdo de produtos mais especificos, buscando dar suporte ao Modelo YOLO

Generalista.

A combinacdo de dois ou mais modelos de VVC para se realizar um processo de detec¢édo
se chama fusdo hierdrquica de modelos. Este tipo de abordagem oferece duas vantagens:
desacoplamento funcional entre os modelos e maior acuracia nas detec¢des (Kinasih; Machbub;
Yulianti; Rohman, 2023; Melek; Sonmez; Ayral; Varli, 2023; Pan; Xu; Cheng; Lian, 2024). O
desacoplamento funcional busca modularizar as responsabilidades dos modelos. Isso permite
treinar cada modelo com bases de dados especificas e atualizar partes do GD sem recomegar

do zero, evitando criar assim um modelo de detec¢do monolitico.

Além disso, a fusdo hierarquica tende a melhorar a acuracia pois funciona como uma
triagem em duas etapas. Primeiro, um modelo faz uma varredura ampla, extraindo objetos de
interesse de forma mais genérica. Em seguida, outro modelo olha apenas para regides de
interesse detectadas e faz uma analise mais detalhada, corrigindo erros e diferenciando objetos
parecidos. Por exemplo, neste trabalho, 0 Modelo YOLO Generalista detecta um produto do
tipo lata (de forma mais genérica), e 0 Modelo YOLO Especialista classifica esta lata como

sendo de Coca-Cola.

No processo de calibragéo, inicialmente o0 Modelo YOLO Generalista busca identificar
a embalagem de um produto. Em seguida, passa a responsabilidade ao Modelo YOLO
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Figura 19 - Diagrama BPMN do processo de calibracéo
Fonte: elaborado pelo préprio autor

51



Especialista, que é responsavel em classificar os produtos mais em detalhes. Uma vez que 0s
produtos tenham sido identificados na imagem, o Back-end de Calibracéo estara apto a extrair
dados importantes como: a posi¢do de cada produto especifico nas prateleiras; a posicao de
cada uma das prateleiras em uma géndola; realizar a associacdo e armazenamento de cada tipo
especifico de produto a uma respectiva prateleira; calcular o estoque local de produtos na
gobndola; e calcular e armazenar a largura média de cada tipo de produto especifico presente em
uma prateleira. Este processo gera como output um arquivo .csv de configuracdo do sistema,

que funciona como um input essencial para a atividade de reconhecimento de elementos.

4.2.3  Subprocesso de reconhecimento de elementos
A atividade de reconhecimento de elementos é uma etapa fundamental para detec¢éo de

entidades importantes neste sistema, uma vez que ele ja esteja calibrado. A Figura 20 ilustra
uma pool exclusiva para este subprocesso, que trabalha com quatro lanes: um modelo YOLO
Padrdo, o Modelo YOLO Generalista, 0 Modelo YOLO Especialista e com o Back-end de
Reconhecimento. O modelo YOLO Padrdo nada mais é que um modelo pré-treinado
disponibilizado pela Ultralytics (mantenedora do YOLO) para deteccdo de objetos comuns do
cotidiano, incluindo pessoa, uma entidade importante para ser detectada neste sistema (Jocher,
2023).

No inicio do processo de reconhecimento, o arquivo .csv de calibracdo do sistema
inicialmente é carregado pelo Back-end de Reconhecimento a fim de que possa ser usado em
etapas subsequentes deste processo. Em seguida, a responsabilidade é passada para 0 Modelo
YOLO Padréo, que busca verificar se existem pessoas presentes na imagem. Caso exista, a
responsabilidade é retornada ao Back-end de Reconhecimento, que interrompe o processo de
deteccdo antes de reiniciar o processo de reconhecimento de elementos. O reconhecimento de
pessoas no sistema é feito pois, em um processo de consumo de produtos, é natural que pessoas

passem ou parem em frente a géndola monitorada para realizar o consumo de produtos.

Caso pessoas nao sejam detectadas em frente a gbndola, a responsabilidade é repassada
ao Modelo YOLO Generalista, que busca detectar os espagos vazios presentes em cada
prateleira. Este modelo também detecta os tipos de recipientes dos produtos, antes de passar a
responsabilidade ao Modelo YOLO Especialista, que como ja mencionado, realiza a
classificacdo dos produtos mais em detalhes. Em seguida, a responsabilidade retorna ao Back-

end de Reconhecimento, que associa cada espago vazio detectado a sua respectiva prateleira.
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Uma vez que esta etapa é realizada, o Back-end de reconhecimento serd capaz de
calcular o indice de esvaziamento dos diferentes produtos presentes nas prateleiras. Como
output deste processo, os indices sdo armazenados em um BD Relacional, para que possam

servir de inputs fundamentais de recursos presentes no dashboard proposto.

4.2.4  Proposta de Front-end (Dashboard)
Vale ressaltar que a parte do modelo geral que engloba as logicas do Back-end

juntamente com os modelos YOLO séo capazes de realizar todo o processo de calibracdo e
reconhecimento de elementos de forma independente de um supervisorio. Porém, a fim de
orientar os stakeholders sobre o consumo de produtos se baseando no indice de esvaziamento

deles, um dashboard foi proposto para o GD.

De acordo com Shao, Kibira e Frechette (2024), por meio de fluxos de dados em tempo
real ou quase real, suporte a BDs e painéis, um GD pode prover aos stakeholders uma forma de
compreenderem o que vem acontecendo com seu correspondente fisico por meio de textos,
tabelas e/ou gréaficos informativos (GD Descritivo) e até mesmo por meio de relatorios de

previsdo e tendéncias (GD Preditivo).

Por isso, ainda na etapa de Concepgdo, mockups® de telas foram propostas pelo autor
fazendo-se uso da ferramenta NinjaMock®, conforme ilustra a Figura 21. O objetivo foi propor
um dashboard que, na sua tela principal (tela HOME, representado pelo icone de uma casa, no
topo da tela), os stakeholders sejam capazes de acessar de forma objetiva informacdes

pertinentes a tomada de decisao.

Nesta versdo do dashboard, 4 painéis estdo sendo disponibilizados pelo autor, 3 paineis
descritivos (capazes de ilustrar valores do estado das prateleiras em tempo real) e 1 painel
preditivo (capaz de ilustrar cenarios futuros apds a execucdo de um algoritmo de previsdo). Esta
arquitetura em painéis modulares foi proposta para permitir que em trabalhos futuros novos
paineis com informagdes pertinentes a tomada de decisdo como Key Performance Indicators
(KPIs), Simulacdes e Previsbes especificas possam ser adicionados sob demanda, conforme

ilustra a Figura 22.

Os 4 painéis disponibilizados nesta versao do dashboard sdo: um Ranking, uma Visao
Geral, a Previsdo Padrdo e o Acompanhamento Individual dos indices de Esvaziamento dos

8 mockups sdo representacdes visuais estaticas de um produto ou interface, usadas para demonstrar a aparéncia
das aplicagdes antes de serem devidamente implementadas via cddigo.
9 https://ninjamock.com/
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produtos monitorados. Apesar de todos os painéis estarem presentes na tela HOME, os
stakeholders tém a possibilidade de selecionar aquele ou aqueles que mais gostariam de
visualizar por meio de uma configuracdo disponivel na tela de Configurages (representado no
topo da tela pelo icone de uma engrenagem). Além disso, o icone com simbolo de “+” no topo

do dashboard permite adicionar sob demanda novos produtos para serem monitorados.

O painel de “Ranking” tem como objetivo apresentar de forma objetiva e ordenada 0s
produtos que estdo com os indices mais altos em um determinado momento. Por meio de uma
tabela dindmica, é possivel identificar informac6es como: prioridade (quanto maior o valor de
um indice, maior sua prioridade), valor do indice de esvaziamento do produto, nome do produto,
sua localizacéo dentro do estabelecimento e uma estimativa de disponibilidade do produto em
sua respectiva prateleira. A estimativa de disponibilidade (em %) de um produto é representado

pela equacéo 1.

000 /™ 000 \
o @ ] | [C2 @l
Dashboard Gémeo Digital Acompanhamento Individual - indice de Esvazi to
Ranking - indi de Esvazi t:
( indice Produto X i
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Figura 21 — Mockup do Dashboard proposto com painéis Ranking, Visdo Geral e Previsao Padrdo dos indices de
Esvaziamento
Fonte: elaborado pelo préprio autor
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O produto com maior indice em um determinado momento tera sua linha destacada na
cor vermelha. Produtos que se encontram abaixo da disponibilidade minima configurada teréo
suas linhas pintadas na cor roxa. Na versao definitiva, legendas com os significados das cores
serdo disponibilizadas no proprio painel para serem sempre consultadas pelos stakeholders
quando necessario. Além disso, neste painel também sera possivel ordenar os produtos
monitorados pelas suas disponibilidades estimadas ao invés do indice de esvaziamento. Neste
caso, itens de menor disponibilidade estimada aparecerdo com maior prioridade na tabela.
Maiores detalhes do calculo do indice de Esvaziamento de um produto serdo apresentados na

equacéo (7).

Disponibilidade Estimada (%) = (1 — ( Indice de Esvaziamento )) * 100 (1)

Estoque total na prateleira

O painel de “Visdo Geral” apresenta de forma gréafica (grafico em barras) o indice de
todos os produtos em monitoramento, permitindo que os stakeholders tenham uma visao geral
deles, e que possam, também de forma objetiva, fazer comparacdes entre eles quando
necessario. Ja o painel de “Previsdo Padrdo” tem como finalidade apresentar informacdes
pertinentes aos produtos monitorados apds seus dados historicos serem automaticamente
submetidos a um algoritmo de previsdo, que é chamado a cada 1min utilizando de uma janela
deslizante!® de dados durante a execucéo do dashboard e apds atingir o tempo configurado da

Janela de Observacao.

Dashboard Gémeo Digital
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(Indice de Esvaziamenio com
ARIMA)

) Ranking
(Indice de Esvaziamento ou
Disponibilidade Estimada)
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(Indice de Esvaziamento)

A{;ompa nhamento Individual
(Indice de Esvaziamento)

Possiveis Painéis Futuros

Key Performance Indicators

i = i jcq il *ew
(KPls) Simulacao Especifica Previsao Especifica

Figura 22 — Painéis disponiveis atualmente no dashboard do GD e possiveis painéis futuros que poderao ser
adicionados
Fonte: elaborado pelo préprio autor

Este painel de previsao ¢ chamado de “Padrao” pois pode ficar disponivel na tela HOME

uma vez que as Janelas de Observacéo e Previséo sejam configuradas pelos stakeholders na tela

10 Trata-se de uma técnica de analise temporal que mantém uma janela mével de dados recentes dentro de uma
Janela de Observacédo configurada.
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de configuracGes. A Janela de Observacéo corresponde ao conjunto de dados histdricos que
serdo utilizados para alimentar o(s) algoritmo(s) de previséo (Ex: dados dos Ultimos 40 min).
Ja a Janela de Previsdo corresponde ao periodo futuro, ou seja, quanto tempo a frente os

stakeholders gostariam de prever o estado dos produtos (Ex: préximos 15 min).

Uma vez que a “Previsdo Padrdo” é executada pela primeira vez, uma tabela dindmica
aparece dentro do painel e serd possivel identificar informagGes como: prioridade, valor do
indice de esvaziamento futuro do produto, nome do produto, sua localizacdo dentro do
estabelecimento e qual a disponibilidade estimada futura de cada produto apés a previsdo. A
coloragéo das linhas (vermelho ou roxo) segue a mesma ideia das cores apresentadas no painel
de “Ranking”.

Ja o painel de “Acompanhamento Individual” permitird que os stakeholders visualizem
em tempo real, e para cada produto monitorado, sua respectiva série temporal ilustrando a
evolugdo do seu indice de esvaziamento ao longo do tempo. O objetivo é permitir uma
investigacdo mais detalhada sobre o comportamento de consumo de um produto especifico
guando necessario. Além disso, ao lado de cada gréafico, é apresentado uma SD da prateleira
onde o produto se encontra, buscando também prover um feedback visual constante aos
stakeholders sobre o estado da prateleira no momento que o ultimo indice do respectivo produto
foi calculado.

4.3 Implementacéo

Nos subtdpicos a seguir serdo apresentados maiores detalhes dos materiais e métodos
utilizados para implementacdo do GD proposto. Nos materiais, detalhes de componentes
fundamentais tanto fisicos quanto l6gicos sdo apresentados. Dentre os componentes fisicos,
destacam-se a gondola, a camera e os computadores utilizados para treinamento dos modelos
de VC e para execu¢do do GD. Ja para os componentes I6gicos, destacam-se 0s recursos da
linguagem Python utilizados para implementacdo do Back-end e dashboard, a versdo e

plataforma utilizadas para treinamento dos modelos YOLO e o BD Relacional utilizado.

Nos métodos, sdo discutidos maiores detalhes técnicos: do processo de captura e
tratamento das imagens das prateleiras; dos datasets e das configuracdes de treinamento dos
modelos de VC, além de uma discussdo das métricas produzidas por eles; da implementacao,
dos célculos e outputs produzidos tanto no processo de calibragdo quanto do processo de
reconhecimento de elementos; da organizacdo e utilizacdo do BD Relacional; da
implementacéo e do acesso ao dashboard para auxilio dos stakeholders na tomada de decisdes.
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4.3.1 Materiais
Em relacdo aos componentes fisicos utilizados na implementacdo do GD, a gondola

utilizada no experimento é confeccionada e distribuida pela empresa SA MOVEIS. Ela é uma
estrutura profissional utilizada em estabelecimentos varejistas para organizacao e exposigédo de
produtos. Ela é do tipo Parede (estante usada em estabelecimentos que é posicionada encostada
diretamente na parede de um ambiente), € feita de aco, tem as dimensdes 170cm de altura, 80cm
de largura e 40cm de profundidade e possui suporte para prateleiras capazes de suportarem até

35Kg cada.

A cémera utilizada é a Logitech C920, um dispositivo Full HD de 1080p a 30fps. Ela
possui lente de vidro, foco automatico e campo de visdo de 78° %, Possui dois microfones
estéreo e correcdo automatica de luz (RightLight2 %), garantindo boa imagem mesmo em
ambientes com pouca iluminacdo, segundo o fabricante. Possui conexdao USB 2.0 e é
compativel com os sistemas operacionais Windows, macOS, ChromeOS e Android. Ela é ideal
para videochamadas e aplicacbes em tempo real. Seu preco gira em torno de US$75 (consulta
realizada em julho de 2025). A Figura 23 ilustra a gdndola e a cAmera utilizadas no experimento,

juntamente com a interacao entre elas, que possui um espagamento de 2,25 metros.

Figura 23 - Gondola e cAmera utilizadas no experimento e a interagéo entre elas

Fonte: elaborado pelo préprio autor

11 A camera "enxerga" o que esta dentro de um cone de 78° partindo da lente.
12 0 RightLight 2 é uma tecnologia da Logitech que ajusta automaticamente brilho e contraste para melhorar a
imagem em ambientes com pouca luz.
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Para treinamento dos modelos de VC, foi utilizada uma maquina AMD Ryzen 9 5950X
com 16 nucleos de 3.4GHz, 128 GB de memoria RAM, unidade SSD de 2 TB, placa de video
NVIDIA RTX 3090 com 24GB de memdria dedicada e sistema operacional Windows 11
Education. J& para execugdo do GD, composto pelos codigos do back-end, front-end e modelos
de VC treinados, foi utilizado um computador desktop com processador Intel Core i7 de 72
geracdo e 4.2GHz, 32 GB de memoria RAM, unidade SSD de 512 GB, placa de video NVIDIA
GeForce GTX 1050Ti com 4GB de memoria dedicada e sistema operacional Windows 10.

Em relagdo aos componentes l6gicos utilizados na implementacéo do GD, as Idgicas do
back-end utilizam da linguagem Python v3.10, juntamente com suas bibliotecas Numerical
Python (NumPy) v1.23.2 e Pandas v2.2.3. Outras ferramentas importantes utilizadas sdo a
Plataforma Roboflow, o Open Source Computer Vision Library (OpenCV) v4.10.0.84, o
YOLOvV8.3.4m, o Pmdarima v2.0.4 e o Banco de Dados MySQL v8.0.37 com MySQL
Connector v9.1.0 para Python. Ja para as logicas do dashboard é utilizada a biblioteca Dash.
Maiores detalhes das implementagdes tanto do back quanto do front-end serdo apresentados no

subtdpico 4.3.2.

O NumPy é utilizado para oferecer alto desempenho em operacdes numéricas que
envolvam arrays multidimensionais como vetores e matrizes, estruturas estas fundamentais
para armazenamento e tratamento de dados em tempo de execucdo. Ja o Pandas simplifica o
tratamento, analise e limpeza dos dados por meio do oferecimento de recursos profissionais
para manipulacdo de dados. Ambas sdo muito Gteis quando se trabalha com grandes volumes
de dados em Python (Sapre; Vartak, 2020).

O Roboflow é uma plataforma online que oferece recursos importantes para
gerenciamento de datasets e anotacdo de imagens em tarefas voltadas a VC. Ela permite
importar, visualizar e organizar conjuntos de imagens que serdo fundamentais no treinamento
de um modelo VVC. Ao oferecer recursos de anotacdo de imagens assistida por IA e aumentagéo
automatica de dados, ela se torna uma ferramenta indispensavel para desenvolvedores e
pesquisadores que queiram ter maxima produtividade na organizacdo de seus datasets. Além
disso, apds o pré-processamento dos datasets, a plataforma permite exporta-los
automaticamente para o formato exigido por versoes especificas do YOLO, como o YOLOVS,

versao utilizada neste trabalho (Kale et al., 2024).

O OpenCV, mais particularmente a biblioteca cv2 (OpenCV para Python), é uma

biblioteca de codigo aberto para VC usada para processamento de imagens e videos. Seus
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recursos sdo fundamentais para integrar modelos como o YOLOvV8 em aplicagdes praticas.
Neste projeto, embora 0 cv2 ndo seja utilizado para deteccdo de objetos, ele da suporte a todo
o fluxo de entrada e saida de dados do processo de deteccdo, como a captura de imagens ou
videos em tempo real, pré-processamento dos dados, visualizacdo e salvamento dos resultados
com marcagdes graficas (como caixas delimitadoras, rétulos das classes, pontuacdes de
confianca, etc). Essa capacidade de manipular imagens e videos com eficiéncia torna o OpenCV
uma ferramenta indispensavel no desenvolvimento de solucbes baseadas em VC (Gaikwad,
2023).

Como ja mencionado e melhor detalhado no subtdpico 2.3 deste trabalho, a versdo do
YOLO utilizada para dar suporte aos recursos de VC do GD proposto é o YOLOvS8. Decidiu-
se pela utilizacdo desta versdo por se tratar de uma versao ainda recente, bem documentada e
com resultados de deteccdo competitivos em diversas tarefas de VC comparada a outras versoes
do modelo (Ultralytics, 2024).

Dentre as variagdes do YOLOVS disponiveis, foi utilizada a versdo YOLOv8m, tanto
para 0 modelo pré-treinado quanto para os modelos customizaveis. A principal vantagem desta
variacdo € oferecer um equilibrio entre acuracia e desempenho, tornando-o adequado para
aplicacbes em tempo real que exigem precisdo, mas sem demandar maquinas de alto
desempenho (Ultralytics, 2023).

Para previsdo de valores futuros nesta versdo do GD, mais precisamente envolvendo
séries temporais, 0 modelo ARIMA inicialmente foi utilizado. Na linguagem Python, a escolha
dos melhores parametros e a melhor variacdo do modelo ARIMA a ser utilizado pode ser feito
por meio do uso da funcdo auto_arima, disponivel no pacote pmdarima. De acordo com
Mesquita et al. (2023), o uso desta funcdo poupa o desenvolvedor de executar e analisar
manualmente testes implicitos a execucdo do modelo ARIMA, como a execuc¢do de fungdes de
autocorrelacdo, autocorrelacdo parcial, testes de estacionaridade, etc.

Al-Qazzaz (2022) também ressalta que, a0 minimizar a intervencdo humana nas etapas
de analise e ajuste do melhor modelo, o auto_arima reduz o risco de erros por interpretacdo
incorreta dos dados, além de acelerar consideravelmente o processo de modelagem, sendo ideal
para conjuntos de dados grandes ou aplicacbes em tempo real.

O MySQL é um Sistema Gerenciador de Banco de Dados Relacional (SGBDR) de
codigo aberto, amplamente utilizado para armazenar, consultar e gerenciar dados estruturados
em sistemas. Ele organiza os dados em tabelas compostas por linhas e colunas, permitindo nao

s6 0 armazenamento de dados em massa nestas tabelas como também o relacionamento entre
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elas. Entre suas principais vantagens, destacam-se a alta performance, escalabilidade,
confiabilidade, facilidade de uso e boa documentag&o (Suster; Ranisavljevié, 2023).

No GD proposto, 0 BD MySQL funciona como uma peca estratégica, atuando como um
middleware capaz de armazenar dados relacionados ao processo de detec¢do (como espagos
vazios detectados), dados resultantes dos célculos realizados pelo back-end (como célculo do
indice de esvaziamento dos produtos monitorados) e dados historicos Uteis que alimentam os
algoritmos de previséo.

Ja o Dash é um framework em Python voltado para criacdo de aplicacdes interativas
voltadas a visualizacdo de dados analiticos. Ela facilita a constru¢éo de dashboards interativos
com graficos dindmicos, componentes visuais personalizaveis e interface responsiva. Além
disso, possui grande compatibilidade com bibliotecas utilizadas neste projeto como 0 NumPy e
o Pandas (Jin et al., 2023).

Essas caracteristicas tornam o Dash uma escolha estratégica para aplica¢des de ciéncia
de dados e engenharia em Python, como é o caso deste projeto, que visa apresentar
visualizacdes dinamicas e oferecer sugestfes de tomada de decisdo objetivas aos stakeholders
por meio do dashboard criado fazendo uso deste framework.

Como pdde ser visto, a stack de desenvolvimento!® deste trabalho se baseia na
linguagem Python. Isso se justifica pelo fato de a linguagem prover um ecossistema Gnico e
rico em recursos voltados & conectividade e interatividade em 10T, IA, M&S, andlise estatistica,
armazenamento e analise de dados, VC, otimizacdo, entre muitos outros recursos que facilitam
a criacdo de solugbes baseadas em GDs (Agarwal; Calloway; Niederhut, 2023). O objetivo do
autor € reduzir atritos no uso de recursos heterogéneos para se propor a solucdo, e
principalmente, facilitar a reprodutibilidade e escalabilidade da solugao proposta.

A Quadro 5 resume as principais caracteristicas dos componentes l6gicos explicados e
utilizados no desenvolvimento do GD proposto, destacando seus nomes, versdes, licencas de
uso e links de acesso oficiais. Todos podem ser usados de forma gratuita para se criar, atualizar
e operar 0 GD proposto, seja para experimentos académicos ou para uso comercial, desde que

se atenda as exigéncias das licencas de uso.

13 E o conjunto de recursos utilizados para se construir, testar, implantar e manter um software

61



Quadro 5 - Principais componentes légicos utilizados na implementacdo do GD

Nome Versao Licenca Link
Python 310 PSFL https://www.python.org/downloads/release/python-
3100/
NumPy 1.23.2 BSD https://numpy.org/
Pandas 2.2.3 BSD https://pandas.pydata.org/
Plano
Roboflow | 0.40.0 piblico https://roboflow.com/
Apache
OpenCV | 4.10.0.84 License 2.0 https://opencv.org/
YOLO 8.3.4 AGPL-3.0 https://yolov8.com/
pmdarima | 2.0.4 | MIT License https://alkaline-ml.com/pmdarima/
MySQL | 8.0.37 GPL-v2 https://dev.mysql.com/
MySQL 9.1.0 GPL-v2 https://dev.mysal.com/doc/connector-python/en/
Connector
Dash 2.18.2 | MIT License https://dash.plotly.com/

Fonte: elaborado pelo proprio autor

4.3.2 Métodos

Este subtdpico discute maiores detalhes: da preparacdo dos datasets dos modelos de
VC, do treinamento customizado dos modelos YOLO Generalista e Especialista e do uso do
modelo YOLO Padrao; do tratamento das imagens capturadas e do sistema de calibracdo do
GD; do processo de deteccdo de espacos vazios e produtos, da associacdo produto-prateleira e
do calculo dos indices de esvaziamento; da organizacdo do BD e do seu uso estratégico para
armazenamento de dados; do dashboard proposto para auxiliar os stakeholders na tomada de

decisdo.

4.3.2.1 Preparacdo e Treinamento dos Modelos de Visdo Computacional
A fim de que o GD possa ser capaz de detectar pessoas, espacos vazios, diferentes

formatos de produtos e produtos especificos, € necessario que um modelo YOLO Padréo seja
utilizado e que os modelos YOLO Generalista e Especialista sejam inicialmente treinados para
gue em seguida também possam ser utilizados. Como ja mencionado, utilizou-se a abordagem
de fusdo hierarquica de modelos neste trabalho visando modularizar as responsabilidades dos
modelos e alcancar melhores resultados na deteccdo dos elementos. A Figura 24 ilustra a fusdo
hierarquica destes modelos.
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Como mencionado, o0 GD é capaz de detectar o transito de pessoas em frente as
prateleiras. Quando isso acontece, ele deve interromper a detecgéo de produtos e espagos vazios
momentaneamente até que a visualizacao da gdndola pelo GD volte a ser nitida. Para a deteccéao
de pessoas, 0 modelo Padrdo YOLOv8m pre-treinado com o dataset COCO foi utilizado
(Ultralytics, 2023). Apenas para esta classe, 250000 anotacdes foram utilizadas pelos
desenvolvedores para realizar o treinamento. Apesar deste modelo Padrdo ser capaz de detectar
80 classes diferentes de objetos do cotidiano, neste experimento ele foi configurado para

detectar apenas a classe pessoa (person).

w = = » Modelo Padrao

1.:’
E . [] | = » » Modelo Generalista

empty_space product product product

..................... \\/

s = = Y
I-:—
l = «» «» Modelo Especialista

bottle_fanta can_coke box_milk

Figura 24 - Fuséo Hierarquica dos Modelos utilizados neste trabalho
Fonte: elaborado pelo proéprio autor

Antes mesmo da realizacdo do treinamento dos modelos YOLO Generalista e
Especialista, é necessario que datasets com imagens dos espagos vazios, dos diferentes
formatos de produtos e dos produtos especificos que se deseja detectar sejam levantadas,
organizadas, anotadas e exportadas para o padrdo compreensivel pelo YOLOv8. No modelo
Generalista, imagens de 2 classes foram levantadas: espa¢o vazio (no modelo, descrita como a
classe empty_space) e formato do produto (classe product). No modelo Especialista, imagens
de 3 tipos especificos de produtos foram levantadas: caixa de leite (classe box_milk), lata de
Coca-Cola (classe can_coke) e garrafa de Fanta (classe bottle fanta). O padrao
“embalagem_produto” nas classes do modelo Especialista busca representar de forma objetiva

o formato da embalagem e o tipo especifico do produto monitorado, respectivamente.

O dataset levantado para deteccdo do formato dos produtos no modelo Generalista foi

composto por 2.475 imagens. Deste niumero, 1.275 foram adicionadas pelo autor e 1.200 foram
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extraidas de datasets publicos disponiveis na plataforma Roboflow. O Quadro 6 ilustra 0s
nomes e respectivos links de acesso aos datasets externos de onde as imagens foram extraidas.
Para este experimento, 0 modelo Generalista foi treinado inicialmente para identificar produtos
que possuam o formato de latas, garrafas e caixas do tipo tetra pak. Porém, é importante ressaltar

que futuramente podera ser treinado para identificar novos formatos de embalagens.

Quadro 6 — Bases de dados externas de produtos de onde foram extraidas imagens para treinamento do modelo

Generalista
Nome Link de acesso
Can Drink Detection https://universe.roboflow.com/philogun/can-drink-detection
Bottle Computer Vision https://universe.roboflow.com/mi-fwwom/bottle-canbl

Model

Tetrapacks Computer Vision | https://universe.roboflow.com/lemon-dataset-

Dataset h2ime/tetrapacks

Fonte: elaborado pelo proprio autor

Também no modelo Generalista, 0 dataset utilizado para deteccdo de espacos vazios foi
composto por 650 imagens levantadas pelo autor, todas retiradas da géndola de onde os testes
foram realizados. Ja para o modelo Especialista, cada produto teve um dataset composto
inicialmente por 250 imagens levantadas pelo autor. Estas quantidades foram definidas se
baseando em testes empiricos realizados pelo autor, em que ap6s os treinamentos foi possivel

verificar uma boa capacidade de deteccao.

A fim de otimizar o tempo de geracdo das imagens, videos com duracéo de em média 2
minutos foram gravados para se extrair imagens para cada classe. Durante a gravagdo dos
videos, 0s produtos tiveram suas disposi¢cbes modificadas, a fim de se gerar imagens em
diferentes escalas, angulos, oclusdes e condi¢bes de iluminacéo, enriquecendo assim o nivel de
detalhes dos datasets. A Figura 25 ilustra um mosaico contendo exemplos de imagens presentes
nestes datasets.

Uma vez que os datasets foram gerados e organizados em pastas, 0 proximo passo foi
utilizar da plataforma Roboflow para se realizar o processo de anotagéo de suas imagens. Nesta
plataforma, a anotacdo das imagens presentes nos datasets podem ser realizadas de forma
manual, automatica ou semiautomatica. Por meio do recurso Auto Label, langcado em marco de
2024 na plataforma, o processo de anotagdo de imagens ficou mais simplificado, podendo

diminuir o tempo de anotacdo em até 50% ao se fazer uso deste recurso (Roboflow, 2025).
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O Auto Label utiliza modelos grandes e pré-treinados em vastos conjuntos de dados,
como o Grounding Dino, para localizar padrdes de objetos dentro em uma imagem com base
em descri¢des textuais (Roboflow, 2025). Neste trabalho, o Auto Label foi utilizado de forma
semiautomatica, uma vez que ao submeter os datasets a este recurso, nem todos os produtos e
espacos vazios foram devidamente anotados. Para contornar este problema, ap6s a passagem
do Auto Label a plataforma permite que revisdes sejam feitas sobre as figuras anotadas,

permitindo que objetos ndo anotados automaticamente sejam anotados manualmente.

(a) Exemplos de imagens de treinamento do (b) Exemplos de imagens de treinamento do

Modelo Generalista Modelo Especialista

Figura 25 - Exemplo de imagens presentes no treinamento dos modelos (a) Generalista e (b) Especialista
Fonte: elaborado pelo préprio autor

Ap0s a anotacdo das imagens presentes em cada dataset, a plataforma permite dividir
0s conjuntos de dados em treino, validagdo e testes. Neste projeto, todos o datasets preparados
utilizaram inicialmente a divisdo padrdo indicada pelo Roboflow: 70% das imagens para
treinamento, 20% das imagens para validacdo e 10% para testes. No treinamento de um modelo
de VVC, os dados de treinamento sdo usados ao longo das épocas para ajustar os pesos do modelo.
Os dados de validagcdo séo usados no final de cada época para monitorar o desempenho do
treinamento e evitar overfitting'4. Ja os dados de teste medem o desempenho final do modelo

guando submetido a dados inéditos.

Em seguida, a plataforma oferece recursos de pré-processamento nas imagens, cOmo o

Auto-Orient e o0 Resize, utilizados neste projeto. O Auto-Orient garante que todas as imagens

14 Overfitting é quando o modelo aprende demais os detalhes e ruidos do conjunto de treino, perdendo
capacidade de generalizar para novas imagens.
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estejam rotacionadas corretamente com base nos metadados Exchangeable Image File Format
(EXIF). Ja o Resize padroniza as dimens@es das imagens dos datasets, que neste projeto, sao
de 640 x 640 pixels. Estes ajustes sdo fundamentais para reduzirem inconsisténcias no processo
de treinamento e se adequarem as exigéncias do YOLOVS8 para que possa oferecer um bom

equilibrio em velocidade de inferéncia e preciséo (Ultralytics, 2023).

Outro recurso importante oferecido pela plataforma Roboflow e utilizado na preparacao
dos datasets deste projeto € o aumento artificial de dados (no inglés, data augmentation). Esta
é uma tecnica que aplica transformaces sobre as imagens de um dataset como brilho, corte e
rotacdo, aumentando a diversidade do conjunto de treinamento e buscando melhorar a

generalizacdo de um modelo de VC (Ultralytics, 2025a).

S&o indmeras as formas de aumento artificial de dados oferecidas pela plataforma
Roboflow. Neste projeto, foram utilizadas as configuracdes Flip, 90° rotate, Brightness e Noise,
que criam respectivamente variagfes das imagens invertidas verticalmente, horizontalmente,
com variac@es na iluminacdo e com ruidos (imperfei¢fes) (Ultralytics, 2025a). Apos a aplicacdo
do data augmentation, o nimero de imagens de treino de cada dataset foi duplicado e a nova
proporcéo entre treino, validacdo e teste dos datasets foi alterada para 82%, 12% e 6%,

respectivamente.

Uma vez que os datasets foram organizados e pré-processados, seguiu-se para a etapa
de treinamento dos modelos de VC. Mesmo para o treinamento de um modelo de VC
customizado, é recomendavel que um modelo base do YOLOVS seja carregado para se realizar
o transfer learning para os novos modelos. O transfer learning é uma técnica de aprendizado
de méaquina em que um modelo desenvolvido para uma tarefa mais genérica é reutilizado como
ponto de partida para outro modelo mais especifico, aproveitando padrdes, pesos e
caracteristicas aprendidas para economizar tempo de treinamento e recursos computacionais
(Ultralytics, 2025b). Como ja mencionado, o YOLOv8m foi utilizado como modelo base neste
trabalho.

Para o treinamento tanto do modelo Generalista como Especialista, 0s seguintes
parametros e seus respectivos valores apresentados no Tabela 1 foram utilizados. O arquivo
data.yaml contém os caminhos para os conjuntos de treino e validagdo, e informacGes dos
nomes e quantidade de classes de cada modelo. As épocas (do inglés, epochs) sdo 0 nimero de
vezes que todo o conjunto de dados de treino é processado, buscando melhorar a precisdo do

modelo ao repetir os aprendizados sobre os dados. Decidiu-se por utilizar um valor alto de
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épocas (3000) a fim de buscar alcangar uma boa otimizacao dos modelos (o valor padréo é 100

para datasets grandes, com milhares de imagens).

Tabela 1 - Pardmetros de treinamentos dos modelos de VC Generalista e Especialista

Parametro Valor
data Localizagéo- do arquiT/o data.yaml na
maquina de treinamento.
epochs 3000
imgsz 640
device 0
batch -1
plots True
patience 200
save True

Fonte: elaborado pelo préprio autor

O imgsz é o valor padrdo do tamanho das imagens (em pixels) para o treinamento e
validacdo dos modelos, que neste trabalho, é 640x640px. O device=0 significa que a GPU
principal da maquina de treinamento sera utilizada para realizacao do treinamento dos modelos.
O batch significa 0 nUmero de imagens processadas por vez antes de atualizar os pesos dos
modelos. Neste caso, o0 batch=-1 significa um ajuste automatico pelo préprio YOLO para usar
0 maximo de imagens dentro da disponibilidade de memdria da GPU. O plots=True permite
gerar graficos com métricas importantes para avaliacdo do modelo e que serdo discutidas no

subtopico 4.4 deste trabalho.

O patience é um parametro do tipo early stopping, ou seja, ele define quantas épocas
consecutivas 0 treinamento pode prosseguir sem apresentar melhoras significativas nas
métricas de validacdo. Ele evita desperdicio de tempo e ajuda prevenir o overfitting, ou seja,
impede que o modelo continue aprendendo padr@es irrelevantes ou fique viciado apenas nos

dados de treino.

No treinamento dos modelos deste trabalho, 0 YOLO interrompe o treinamento antes
das 3000 épocas se ndo houver melhora por 200 épocas consecutivas. Por fim, o parametro
save=True permite que o modelo ao longo do treinamento va criando checkpoints dos

resultados parciais para que, caso aconteca algum problema no treinamento, seja possivel
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retornar de onde parou. Mais detalhes sobre os parametros utilizados e demais parametros
podem ser encontrados em Ultralytics (2024b).

Ap0s o treinamento dos modelos Generalista e Especialista, foram coletados os tempos
totais de treinamento e o numero de épocas em que 0s modelos atingiram os melhores resultados
de deteccio. Estes valores sdo apresentados na Tabela 2. E importante ressaltar que, apesar de
inicialmente os treinamentos terem sidos configurados para trabalharem com 3000 épocas, €
possivel observar que os modelos atingiram os melhores resultados de deteccdo bem antes de

atingirem o nimero total de épocas configurado.

O Modelo Generalista executou 468 épocas, mas a partir de 268 épocas nao houve
melhoras significativas. J4 0 Modelo Especialista executou 724 épocas, mas a partir de 524
épocas também ndo houve melhoras significativas. Lembrando que isso acontece pois 0s
treinamentos dos modelos foram configurados para atuarem com patience = 200. Maiores

detalhes das métricas produzidas pelos modelos serdo discutidos no subtépico 4.4.

Tabela 2 - Tempo de treinamento e nimero de épocas em que 0s modelos atingiram os melhores resultados de

deteccéo
Modelo Generalista Modelo Especialista
Tempo de Treinamento 2h 59min 30seg 2h 50min 38seg
Numero de Epocas 268/468 524/724

Fonte: elaborado pelo préprio autor

Além dos detalhes apresentados acima para preparagdo e treinamento dos modelos de
VC, é importante ressaltar a importancia do manual técnico presente no Apéndice B neste
trabalho. Mais do que um material de apoio, ele busca estruturar de forma clara, sequencial e
ilustrada todo o processo de reconfiguracdo dos submodelos de VC, contemplando a

organizacdo dos dados, a parametrizacdo, o retreinamento e a validacao deles.

Ao sistematizar esse conhecimento, o manual transforma a adaptacdo do GD em um
procedimento replicavel, metodologicamente orientado e acessivel, permitindo sua aplicacdo
em estabelecimentos distintos sem comprometer a coeréncia conceitual do modelo. Dessa
forma, ele ndo apenas complementa a proposta, mas viabiliza, na préatica, seu carater adaptativo
e escalavel, contribuindo de maneira decisiva para a disseminagédo e democratizacéo do uso do

GD em diferentes realidades do varejo.
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4.3.2.2 Processo de Calibracdo do GD
Antes do GD operar de forma efetiva, é necessario que ele seja calibrado. O arquivo de

calibracdo € um output essencial desta etapa pois associa 0s produtos monitorados as suas
respectivas prateleiras. Em suma, a calibracéo identifica as extremidades horizontais e verticais
da gbndola, pois por meio destas medidas € possivel calcular a altura de cada prateleira,
identificar os produtos que se encontram em cada uma delas (realizar associa¢do produto-
prateleira) e estimar seus estoques locais (ou seja, a quantidade de um produto especifico que

estd sendo monitorado em uma gondola).

O processo de calibracdo se inicia com a filmagem em tempo real da géndola e seus
respectivos produtos devidamente organizados nas prateleiras. Este video, antes de ser
devidamente analisado, é redimensionado para a resolucdo 640x640 pixels, resolucdo na qual

0s modelos de VVC deste trabalho foram treinados para realizarem as deteccdes.

Para a realizacdo das detecgdes, € importante ressaltar mais uma vez que dois modelos
diferentes estéo sendo utilizados: o primeiro modelo (Generalista) é responsavel por detectar o
formato dos produtos e espagos vazios. Ja o segundo modelo (Especialista), a partir do recorte
de um produto detectado, verifica se o produto é uma garrafa de Fanta, uma lata de Coca-Cola

0oU uma caixa de leite.

Uma vez que a detecgéo foi iniciada e os tipos de produtos foram detectados pelo
modelo Especialista de VC, o usuario é questionado sobre as seguintes informacdes: qual o
namero de prateleiras presentes na géndola, qual a profundidade (em unidades) de cada tipo de
produto presente nas prateleiras e um texto indicando a localizacdo do produto (ex: Corredor 7,
Géndola 1).

A profundidade fornecida de cada produto é multiplicada pela quantidade de produtos
detectados horizontalmente pelo modelo de VC em cada prateleira, pois assim é possivel
calcular a quantidade de produtos em cada uma delas. Com os dados inseridos e a quantidade
dos produtos nas prateleiras calculados, todas as posices dos dois pontos P1(x1, y1) € P2(Xz,
y2) presentes nas caixas delimitadoras dos produtos detectados sdo salvas a fim de dar suporte

ao calculo da posicéo de cada uma das prateleiras na géndola.

Com os pontos P1 e P2 das caixas delimitadoras armazenados, encontra-se os valores
de x que estdo mais a esquerda e mais a direta da gbndola, permitindo assim calcular a largura
de cada prateleira. Da mesma forma, este processo € feito para os valores de y, para assim ter-

se uma estimativa da localizacéo da prateleira mais baixa e da mais ao topo.
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A Figura 26 ilustra um exemplo da localizagcdo dos pontos P1 e P2 presentes em
produtos de uma gdndola hipotética. Como pode ser visto, eles se localizam respectivamente
no canto superior esquerdo e canto inferior direito de cada caixa delimitadora. Os calculos da
largura e altura, ilustradas na Figura 26, sdo apresentados nas equacdes (2) e (3),
respectivamente. Vale ressaltar que os valores y da base da gdndola s&o numericamente maiores

que os valores do topo.

largura

altura

Figura 26 - Localizagdo dos pontos P1 e P2 nas caixas delimitadoras de produtos localizados nos extremos da
gbndola
Fonte: elaborado pelo préprio autor

largura = x; gireita — %1 esquerda 2

Onde:

e X, ureia S€ €NCONtra dentro do ponto P2 presente na caixa delimitadora do produto mais
a direita da gbndola;
* Xy .squeraa S€ €NCONtra dentro do ponto P1 presente na caixa delimitadora do produto mais

a esquerda da gondola;

altura = y; paixo — Y2 topo 3)

Onde:

Y, naire S€ ENCONtra dentro do ponto P2 presente na caixa delimitadora do produto mais

abaixo da gondola;
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Y, eapo S€ €NCONtra dentro do ponto P2 presente na caixa delimitadora do produto mais ao

topo da gondola;

Uma vez que a altura entre a prateleira da base e do topo é calculada, em seguida uma
estimativa é feita para se determinar o espagcamento entre elas, levando em consideragdo que
este espacamento € equidistante. A equacdo (4) ilustra este calculo. Com o namero total de
prateleiras ja fornecido pelo usuario anteriormente, a altura ja calculada é dividida pelo niUmero
de prateleiras subtraido de 1. Com o calculo do espacamento realizado, agora é possivel calcular

a localizacdo de cada prateleira, que é ilustrado pela equacéo (5).

A altura de uma prateleira x (a primeira prateleira é a de nimero 0) é definida como o
espacamento multiplicado pelo nimero da prateleira, somada a altura da prateleira mais ao topo.
Estes valores sdo salvos, pois serdo essenciais para posterior associa¢do de cada produto a sua

respectiva prateleira.

altura (4)
espagamento =
(nprateleiras - 1)
NUMprateleira—1 .-
z alturayygtereira x = AltUra,qse — (espacamento * x) )

x=0

Uma vez que os calculos das alturas de cada prateleira sdo realizados, novas detecgdes
sdo feitas nos produtos presentes na gondola para que as coordenadas de suas caixas
delimitadoras sejam novamente extraidas. Uma iteracao é feita a fim de comparar a altura y> da

caixa delimitadora de cada produto com o vetor de alturas das prateleiras.

Se a diferenca entre os valores da altura y» de uma caixa delimitadora e a altura de uma
prateleira for de no maximo 10%, significa que, a partir da estimativa, aquele produto pertence
a prateleira correspondente. Esta etapa € crucial para se realizar a associagdo produto-prateleira

e também para dimensionar corretamente 0s espacos vazios de cada prateleira futuramente.

Uma vez que a associagdo produto-prateleira foi realizada, é calculado o estoque local
de cada um dos produtos presentes na géndola. Este calculo é feito realizando a multiplicagédo
entre o estoque de um produto em uma prateleira e o total de prateleiras que possuem este
respectivo produto. Uma média da largura de cada um dos produtos também é calculada, pois
estes valores auxiliam no calculo dos indices de esvaziamento de cada produto em etapas

futuras.
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Por fim, os dados que serdo utilizados posteriormente como suporte nas etapas de

deteccdo de produtos e espacos vazios sao organizados verticalmente e salvos em um arquivo

.csv. A descricdo dos dados armazenados no arquivo de configuracdo com exemplo de valores

produzidos é apresentada na Tabela 3.

Tabela 3 - Dados presentes no arquivo de calibracdo do GD com valores de exemplo

Dado Exemplo
Numero de prateleiras monitoradas da géndola 3
Posicédo y (altura) de cada prateleira ::Z
(da base ao topo, em pixels) 216
34
A média de largura dos produtos de cada prateleira 36
51
bottle_fanta
Nome do produto associado a cada prateleira can_coke
box_milk
Posicdo mais a esquerda da gondola 97
(valor de x, em pixels)
Posicdo mais a direita da gondola
557

(valor de x, em pixels)

Lista de dicionarios contendo dados dos produtos no
seguinte padréo: “classe do produto”:estoque total do
produto

[{'box_milk': '36'},
{'bottle_fanta: '84'},
{'can_coke": '60'}]

Lista de dicionarios contendo dados da localizagao dos
produtos no seguinte padrdo: “classe do produto”:
“localizacéo”

[{'box_milk': 'Gondolal'},
{'bottle_fanta": 'Gondolal'},
{'can_coke": 'Gondolal'}]

Fonte: elaborado pelo préprio autor

4.3.2.3 Processo de Reconhecimento de Elementos

Uma vez calibrado, o GD estard apto a realizar o processo de reconhecimento de

elementos (pessoas, produtos e espagos vazios nas prateleiras) de forma adequada. Esta etapa é

fundamental para se produzir dados que possibilitam calcular o indice de esvaziamento dos

produtos que estdo sendo monitorados.
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Este indice leva em consideracdo os gaps detectados nas prateleiras para se ter uma
estimativa geral de como estes produtos vem sendo consumidos em tempo real localmente
nestas estruturas. Esta abordagem é uma extensdo do trabalho proposto e publicado por
Mesquita et al. (2024).

No processo de reconhecimento de elementos, inicialmente o arquivo de calibracéo é
carregado a fim de ser utilizado pelo Back-end de Reconhecimento e por armazenar 0S
primeiros dados no BD Relacional do GD. O BD é uma estrutura fundamental para armazenar
dados importantes de configuracdo do dashboard, das deteccbes dos espacos vazios em tempo

real, dos calculos realizados e de dados historicos.

A Figura 27 ilustra um Enhanced Entity-Relationship Diagram (EER) da organizagéo
deste BD, que neste experimento é formado por 5 tabelas: product, empty spaces,
comsumption, comsumption_forecasting e settings. A tabela product registra dados basicos dos
produtos especificos que estdo sendo monitorados dentro da gobndola. Ela possui um
relacionamento 1 para N *° com a tabela empty_spaces, outro relacionamento 1 para N com a
tabela consumption e também um relacionamento 1 para 1'® com a tabela

consumption_forecasting.

A tabela empty_spaces é responsavel por registrar todas as ocorréncias de espagos
vazios detectados pelo Back-end de Reconhecimento. Seus dados servem de base para se
calcular o indice de esvaziamento de cada produto e ndo permitir que ocorram duplicatas das
caixas delimitadoras dos espacos vazios ja detectados. A tabela consumption é responsavel por
armazenar o histérico do indice de esvaziamento ja calculado para cada produto que esta sendo
monitorado. Seus dados servem de base para se tracar as séries temporais dos indices de
esvaziamento dos produtos ao longo do tempo e para a realizacdo de previsdes futuras pelo

algoritmo de previsao.

Ja a tabela consumption_forecasting € utilizada para armazenar a previsao do indice de
esvaziamento e do estoque estimado futuro dos produtos apds a execucdo do mddulo de
previséo presente no dashboard do GD. Por fim, a tabela settings armazena as preferéncias do

usuario dentro do dashboard, como quais painéis deseja visualizar e quais as configuracoes de

15 Em um relacionamento 1 para N, um registro da tabela A pode se relacionar com muitos da tabela B, mas cada
registro da tabela B se relaciona com apenas um da tabela A.

16 Em um relacionamento 1 para 1, um registro da tabela A se relaciona com no maximo um registro da tabela B,
e vice-versa.
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previsdo. Maiores detalhes das colunas presentes dentro de cada uma das tabelas do BD podem

ser encontrados no Apéndice C deste trabalho.

No processo de reconhecimento de elementos, caso uma pessoa nao seja detectada, o
GD faz uso inicialmente do Modelo Generalista para realizar a deteccdo dos gaps nas
prateleiras. Caso haja a detec¢do de um espaco, inicialmente é necessario associa-lo a uma
prateleira. Isso é feito dividindo a posicédo y- da caixa delimitadora pertencente ao espago vazio
pelos valores das alturas de cada prateleira previamente estimados. Se o resultado de uma das
divisdes estiver entre 0,9 e 1,1, significa que o respectivo espaco vazio pertence a respectiva

prateleira.

dt_db_schema

:| consumption v

i il v
D INT " consumption_forecasting

capture_time DATETIME :I LU r D INT
emptying_index INT ID INT time_forecasting DATETIME
ocal stockmr 0 PH———————— »‘ product_name VARCHAR(45) (g0 — — — | emptying_index INT
availability FLOAT location VARCHAR(45) future_availability FLOAT
#id_product INT - * 1d_product INT
+ >
> |
|
1
M
m empty_spaces v m settings v
ID INT ID INT
individual_emptying_index INT bar_chart TINYINT
shelf INT forecast_home TINYINT
x1 FLOAT minimum_stock FLOAT
1 FLOAT table_index TINYINT
%2 FLOAT timeseries TINYINT
y¥2 FLOAT forecast_table TINYINT
datas DATETIME observation_window FLOAT
_exists TINYINT forecast_window FLOAT
¥ id_product INT detected_person TINYINT
> >

Figura 27 - Organizagdo do BD Relacional do GD proposto
Fonte: elaborado pelo préprio autor

Conhecida qual prateleira pertence o espaco vazio detectado, a largura média dos
produtos que se encontram nela, a profundidade (em unidades) de quantos produtos cabem nela
e a classe desses produtos sdo extraidos do arquivo de calibragdo. A equacdo 6 apresenta o
calculo do indice de esvaziamento de um espaco vazio pertencente a um produto especifico

fazendo uso destes dados.

A Figura 28 apresenta um exemplo visual produzido pelo backend do GD do célculo de
cada um dos gaps detectados nas prateleiras. Porém, é importante ressaltar que o indice de
esvaziamento total de um produto (ou simplesmente, o indice de esvaziamento de um produto)

é calculado pela soma de todos os seus gaps detectados. A equacéo 7 ilustra este calculo.
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Xy — Xq

indice_espago = ( ) * profundidade_produto (6)

largura_media_produto
Onde:

e x, representa a coordenada horizontal mais a direita do respectivo espaco vazio;

e x,representa a coordenada horizontal mais a esquerda do respectivo espaco
vazio;

e largura_media_produto representa a largura média do produto que se encontra
na mesma prateleira do respectivo espago vazio;

e profundidade_produto representa a profundidade (em unidades) do produto

que se encontra na mesma prateleira do respectivo espago vazio;

-
box_milic 4.0 Dox-milk: 16.0

sy -
T

con_coke: 5.0 ©on_coke:

il ]

bottie_fanta: 48.0

BLLLE
La?;-gjdv.-a:-a

LHLEL

Figura 28 - Calculo do indice de esvaziamento individual de cada gap detectado
Fonte: elaborado pelo proéprio autor

numero_espagosy,

Gip _ Gp) 7
. . _ X2 X1 . (7
1nd1ce_de_esva21amentop = - * profundldade_produtop
largura_medla_produtop

i=0
Onde:

e indice_de_esvaziamento, representa a soma dos indices dos espagos vazios
pertencentes a um produto p;

e numero_espacos, representa a quantidade de espagos vazios detectados para um
produto p;
o xgi'p) representa a coordenada horizontal mais a direita do espaco vazio i pertencente ao

produto p;
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xgl'p) representa a coordenada horizontal mais a esquerda do espaco vazio i pertencente
ao produto p;

e largura_media_produto, representa a largura media do produto p;

e profundidade_produto, representa a profundidade (em unidades) do produto;

4.3.2.4 Implementacéo e acesso ao Dashboard

No dashboard proposto, a dindmica de atualizagdo é controlada por callbacks, ou seja,
funcbes implementadas em Python que reagem a alteragdes em componentes previamente
definidos e atualizam, de forma automatica, os elementos da interface. Na tela HOME,
composta por painéis descritivos e preditivos que requerem atualizacdo continua, essas
callbacks podem ser acionadas tanto por interagdes do usuério quanto por gatilhos temporizados
que executam consultas periddicas ao backend para obtencdo de novos dados.

A cada execucdo, as informacgdes sdo processadas e 0s resultados sdo retornados a
gréficos, tabelas e indicadores, sem necessidade de recarregamento da pagina. Esse mecanismo
assegura que os painéis permanecam sincronizados em tempo real, refletindo de forma continua
e responsiva as variagdes dos dados monitorados. O acesso ao dashboard é realizado por meio
de um navegador web, utilizando o endereco e a porta onde o servidor da aplicacdo estd em

execucao.

Em ambiente de desenvolvimento, é comum que a aplicacdo seja executada localmente
(por exemplo, em http://127.0.0.1:8050/home). Porém, pelo fato do dashboard ser uma
aplicacdo web, ele oferece vantagens relevantes, como acessibilidade multiplataforma sem
necessidade de instalacdo local, facilidade de integracdo com Application Programming
Interfaces (APIs) e servicos em nuvem, além de permitir escalabilidade para multiplos acessos

simultaneos.

As figuras a seguir ilustram cada um dos painéis propostos no dashboard com exemplos
de valores. A Figura 29 ilustra o painel descritivo Ranking — indice de Esvaziamento. Como
pode ser visto, os valores apresentados na tabela podem ser filtrados pelo valor do indice de
esvaziamento (quanto maior, maior a prioridade) ou pela disponibilidade estimada (quanto
menor, maior a prioridade). Além disso, apresenta em uma legenda o significado de cada uma

das cores propostas para representar situaces distintas. E importante ressaltar que o padréo das
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cores pode ser alterado no cddigo fonte do dashboard proposto, caso o stakeholder deseje

utilizar outras cores ao invés das inicialmente propostas.

No exemplo ilustrado neste painel, é possivel verificar que o produto bottle fanta se
encontra com um indice baixo (cor amarela) e disponibilidade estavel. Ja o produto can_coke
aparece com o indice mais alto (cor vermelha), mas ainda dentro da disponibilidade minima. O
produto box_milk se encontra no estado mais critico, pois sua disponibilidade estimada se
encontra abaixo dos 30% (cor roxa), disponibilidade minima configurada na tela de
configuracBes do dashboard. Os valores produzidos por este painel podem ser de grande valia
para se tracar estratégias de reposicdo de suprimentos pelos stakeholders.

(2] +]=]
Dashboard Gémeo Digital

Ranking - indice de Esvaziamento

Legenda

D Produto com va or absoluto do indice de esvaziamento
. Produto com maior valor abseluto de indice de esvaziamento

C] Produto abaixo da disponibilidade minima

Ordenar por:

O Valor do indice de Esvaziamento @ Disponibilidade Estimada

Disponibilidade Estimada (%)

box_milk 222222
bottle_fanta 85.7143

Figura 29 - Exemplo do painel Ranking - indice de Esvaziamento
Fonte: elaborado pelo préprio autor

A Figura 30 ilustra o painel descritivo Visdo Geral — Indice de Esvaziamento. Como
pode ser visto, ele apresenta de forma objetiva e gréafica os valores dos indices calculados para
cada produto. Em implementacbes futuras, novos tipos de graficos e filtros poderdo ser

adicionados.
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Visdo Geral - indice de Esvaziamento

indice de Esvaziamento

box_milk bottle_fanta can_coke

Produto

Figura 30 - Exemplo de painel Visdo Geral - indice de Esvaziamento
Fonte: elaborado pelo préprio autor

A Figura 31 ilustra o painel de Previsdo Padrao quando a previsao ainda nao se encontra
em execucdo. Para realizacdo da previsdo, é importante que os dados coletados sejam do
tamanho da Janela de Observacgédo (dados passados) configurada pelos stakeholders na tela de
configuracBes. Além disso, a previsdo trabalha com dados no formato de minutos. Por isso,
antes de serem enviados ao algoritmo de previsdo, no back-end eles passam por um resample
17 de dados.

Previsdo Padrao
Janela de Observacio: 30 Janela de Previsdo: 10

Legenda

D Produto com vaor absoluto do indice de esvaziamento
. Produto com maior valor absoluto do indice de 2svaziamento

B Produto abaixo da disponibilidade minima

Ordenar por:

@ Valor do indice de Esvaziamento () Disponibilidade Estimada

O

Aguardando dados suficientes para a previsao...

Figura 31 - Painel de Previsdo Padrdo aguardando dados da Janela de Observacéo
Fonte: elaborado pelo préprio autor

Ja a Figura 32 ilustra 0 mesmo painel apds realizar uma previsao 10min a frente. Como

pode ser visto, este painel apresenta 0 mesmo padrdo de cores do painel Ranking, porém,

7 Um resample de dados é o processo de alterar a frequéncia temporal de uma série de dados, agregando,
interpolando ou redistribuindo valores para um novo intervalo de tempo (por exemplo, de segundos para minutos
ou de diario para mensal).
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descrevendo possiveis valores futuros produzidos pelo algoritmo de previsdo. No caso do
exemplo, dois produtos se encontram em situag&o critica, ilustrando a necessidade de reposicao

imediata.

Previsdo Padrao

Janela de Observacéo: 30 Janela de Previsdo: 10

Legenda

D Preduto com va or abscluto do indice de ssvazismento
D Pradusin com maiar valor ahsaluto do indice de asvaziamento

C] Produto abaixo da disponibilidade minima

Ordenar por:

O Valor do indice de Esvaziamento ® Disponibilidade Estimada

Ultima previsio: 11:03:57

Disponiilidade Esfimada Futura (%)
1 36 box_milk G1 0
2 53 can_coke G1 1.1
3 9 bottle_fanta G1 89.2

Figura 32 - Painel de Previsdo Padréo ap0s executar uma previsdo em um determinado momento
Fonte: elaborado pelo préprio autor

E importante ressaltar que, para fins de ganhos de performance, é sugerido que painéis
que realizam tarefas especificas e ndo aproveitam dados de outros painéis sejam executados por
meio do uso de threads. Threads sdo unidades de execucao dentro de um processo que podem
rodar em paralelo, permitindo dividir tarefas independentes e assim aproveitar melhor multiplos
nucleos do processador para ganhar desempenho. O painel de Previsdo Padrdo, por exemplo,

faz uso desta abordagem.

A Figura 33 ilustra o painel de Acompanhamento Individual — indice de Esvaziamento.
Como mencionado, ele permite acompanhar de forma individual o padréo de consumo de cada
produto em monitoramento ao longo tempo. Além disso, cada vez que é atualizado com o
ultimo valor, apresenta ao lado do grafico de consumo um snapshot (imagem atualizada da
respectiva prateleira) a fim de também fornecer um feedback visual de cada prateleira em
monitoramento aos stakeholders. Isso pode ser importante para deteccdo de layouts

desorganizados ou caso haja desconfianca de valores dos indices de esvaziamento.
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Monitoramento do indice de esvaziamento bottle_fanta

indice

10:35 10:40 10:45 10:50 10:55 11:00 11:05
Oct 1, 2025

Tempo

Monitoramento do indice de esvaziamento can_coke

Indice
3

10:35 10:40 10:45 10:50 10:55 11:00 11:05
Oct 1, 2025

Figura 33 - Exemplo de informag@es presentes no painel Acompanhamento Individual - indice de Esvaziamento
Fonte: elaborado pelo préprio autor

Por fim, a Figura 34 ilustra a tela de configuracGes do dashboard. Nele é possivel
selecionar quais painéis se deseja visualizar na tela HOME, realizar configuragdes do painel de
Previsdo Padrdo e da Disponibilidade minima que se deseja configurar para identificar

necessidade urgente de reabastecimento (representado pelas linhas na cor roxa).

LAEaLd

Configuragdes

Visualizacao
@D Mostrar gréfico de barras
@ Mostrar tabela de ranking
@D Mostrar histérico e snapshot

@ Mostrar tabela de previsic

Previsao Padrao
Janela de obszrvacao (minimo 30)
30
Janela de pravisdo

1

Disponibilidade minima

30

Salvar |

Figura 34 - Tela de configuracfes do dashboard (simbolo de engrenagem)
Fonte: elaborado pelo préprio autor

Ao longo da constru¢do do modelo computacional por meio dos materiais e méetodos

descritos, o GD foi sendo verificado de forma progressiva pelos autores a fim de avaliar se sua
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construcdo seguia o mais fielmente possivel a documentagdo definida na etapa de concepgéo.
Backups do modelo computacional de cada uma das etapas verificadas foram sendo
armazenados conforme a implementacdo avancava. Uma vez que todas as etapas foram

verificadas, partiu-se para a etapa de validacdo do modelo.

Na etapa de validagdo, testes empiricos foram realizados pelo autor a fim de avaliar o
quao proximo o GD proposto se aproximava do sistema real, a fim de avaliar se 0 modelo serve
ao proposito pelo qual foi criado. Ao identificar a operacdo do modelo de forma plausivel,
produzindo saidas muito proximas das esperadas, partiu-se para a etapa de Analise, a fim de
que experimentos e analises estatisticas ja pudessem ser definidas e realizadas sobre ele, a fim

de se tirar conclusdes e sugerir recomendac6es para tomadas de decisdes no mundo real.

4.4  Analise
Nos subtopicos a seguir, primeiramente serdo apresentados e discutidos maiores

detalhes das métricas gerais e por classe produzidas pelos modelos de VC, recursos estes
fundamentais para detecgé@o de elementos de interesse e geracdo de dados. Em seguida, seréo

apresentados e discutidos resultados de trés testes praticos de operacdo do GD proposto.

4.4.1 Meétricas dos Modelos de Visdo Computacional
Inicialmente este subcapitulo apresenta uma analise a respeito do desempenho dos

modelos YOLO treinados nas tarefas de deteccdo dos formatos dos produtos e espagos vazios
(Modelo Generalista) e produtos especificos (Modelo Especialista). Como ja mencionado, na
etapa de treinamento ambos os modelos foram configurados para treinarem com até 3000
épocas. Porém, o Modelo Generalista atingiu seu melhor resultado com 268 épocas e 0

Especialista com 524 épocas, respectivamente.

A Figura 35 e a Figura 36 apresentam graficos com métricas importantes geradas apos
o treinamento de ambos os modelos. De forma geral, eles apresentam os valores das seguintes
métricas ao longo das épocas: box_loss, cls_loss, dfl_loss, precision, recall, mAP50 e mAP50-
95. As chamadas curvas de perda (métricas terminadas com o sufixo _loss) sdo obtidas com
base no conjunto de treinamento. Elas sdo extraidas, apresentadas e discutidas principalmente

para se avaliar a convergéncia dos modelos.

Ja as demais métricas de desempenho sdo calculadas sobre o conjunto de validagéo.
Mais particularmente, as métricas precision, recall, mAP50 e mAP50-95 sdo fundamentais de

serem extraidas, apresentadas e discutidas quando se busca avaliar modelos de VC baseados
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em CNN (Ultralytics, 2023b). A seguir sdo apresentados mais em detalhes o significado de cada

uma destas métricas:

e Dbox_loss: mede o erro entre a caixa delimitadora prevista pelo modelo e a caixa
real do objeto (anotada no dataset). Quanto menor, melhor;

e cls_loss: mede o erro de classificacdo, ou seja, 0 modelo esta atribuindo a classe
certa ao elemento detectado. Quanto menor, melhor;

e dfl_loss: ajuda a melhorar a localizacéo das caixas delimitadoras ao refinar cada
vez mais as suas bordas. Quanto menor, melhor;

e precision: propor¢do de verdadeiros positivos dentre todas as predicdes
positivas, ou seja, das deteccOes realizadas pelo modelo, quantas estavam certas.
Quanto maior, melhor;

e recall: proporcdo de verdadeiros positivos dentre todos os alvos positivos, ou
seja, dos objetos que realmente existiam, quantos 0 modelo encontrou. Quanto
maior, melhor;

e mAP50: o Average Precision (AP) é um Unico nimero que resume o
desempenho combinado entre precision e recall. Ja 0 Mean Average Precision
(mAP) é a média AP entre todas as classes do modelo, fornecendo uma visao
geral do desempenho do modelo quando ele possui mdltiplas classes. E uma
métrica mais tolerante, bastando que uma caixa delimitadora sobreponha metade
(50%) da area de uma classe para contar como acerto. Quanto maior, melhor;

e mMAP50-95: Parecido com o mAP50, mas é uma métrica mais rigida, pois seu
valor é calculado a partir da média de 10 limiares de deteccdo diferentes, que
vao de 0,5 até 0,95. Por conta da maior rigidez, seus valores sdo menores que 0

do mAP50. Quanto maior, melhor;

No treinamento de ambos 0s modelos se observa uma queda nos valores de box_loss,
cls_loss e dfl_loss conforme o nimero de épocas aumenta. Além disso, € possivel notar uma
maior estabilizacdo do Modelo Generalista apds 200 épocas e do Modelo Especialista ap6s 500
épocas. O inverso acontece com as métricas precision, recall, mAP50 e mAP50-95, ou seja,
como desejavel, estas métricas aumentaram conforme o nimero de épocas avangaram, além de
também apresentarem maior estabilidade apds 200 épocas e 500 épocas para os Modelos

Generalista e Especialista, respectivamente.
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Além disso, para os dados de teste, pode-se concluir que os modelos alcangaram

resultados satisfatérios (proximos de 1) para precision, recall, pontuacdes mAP diferentes e F1

score, conforme apresentado na Tabela 4. O F1-Score é outra métrica importante formado pela

média harménica entre precision e recall. Ela oferece uma avaliacdo equilibrada do

desempenho de um modelo, considerando falsos positivos e falsos negativos. Para esta métrica,

também quanto maior o valor, melhor.
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Figura 35 - Graficos apresentando métricas de treinamento/validacdo do Modelo Generalista ao longo das épocas
Fonte: elaborado pelo préprio autor
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train/box_loss

train/cls_loss

train/dfl_loss

metrics/precision(B)

metrics/recall(B)

254 1.00 1.0
—e— results ”
----- smooth
2.0 147 0.951
0.9
1.5 0.90 1
1.2
0.8 A
1.0 1 0.85 4
1.04
0.5 1 0.80 1 0.7 1
0 500 0 500 0 500 0 500 0 500
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
1.00 4 0.94
1.50 1.37 !
0.95
1.254 1
1.2 0.8
1.00 4 0.90 4
4 1.1 A
0.75 0.85 4 0.7
0.504 10
07 0.80 4 ]
0.254 0.6
0 500 0 500 0 500 0 500 0 500

épocas

Fonte: elaborado pelo préprio autor
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Tabela 4 - Métricas de desempenho dos Modelos Generalista e Especialista sobre 0s seus respectivos conjuntos

de teste
Meétrica Modelo Generalista Modelo Especialista
precision 0,974 0,995
recall 0,950 0,996
mAP50 0,986 0,995
mAP50-95 0,854 0,878
F1-Score 0,962 0,9955

Fonte: elaborado pelo préprio autor

A Tabela 5 apresenta as métricas por classe, 0 que representa o desempenho dos
modelos nas detec¢des individuais para os dados de teste. Como pode ser visto, os resultados
individuais das classes também apresentam resultados satisfatérios de deteccdo (proximos de
1). Dentre todas elas, a classe para deteccdo de latas de Coca-Cola (can_coke) foi a que
apresentou menores resultados na métrica mais rigida, no caso, a mAP50-95. Apesar de ainda
ser um resultado satisfatorio, isso ilustra que o GD em algum momento pode ter dificuldades

para classificar uma lata de Coca-Cola de forma precisa.

Tabela 5 - Métricas de desempenho das classes individuais de ambos os modelos para os dados de teste

Modelo Generalista Modelo Especialista
Classe Classe

Meétrica | empty_space product bottle_fanta box_milk can_coke
precision 0,965 0,982 0,991 1 0,994
recall 0,919 0,981 1 0,998 0,991
mAP50 0,980 0,992 0,995 0,995 0,995
mAP50-95 0,809 0,899 0,899 0,934 0,802
F1-Score 0,9412 0,9818 0,995 0,998 0,992

Fonte: elaborado pelo préprio autor

A Figura 37 e a Figura 38 apresentam as matrizes de confusdo das classes de ambos 0s
modelos na fase de validacdo. Cada linha da matriz representa a instancia de uma classe predita

pelo modelo, enquanto cada coluna representa a instancia da classe atual. Ela é chamada de
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matriz de confusdo pois ajuda a evidenciar possiveis “confusdes” feitas pelos modelos ao se
classificar elementos. A diagonal principal de ambas as matrizes representa os verdadeiros
positivos (do inglés, True Positive), ou seja, representam as classes que esperavam ser

detectadas e foram detectadas corretamente.

Os valores que aparecem abaixo e acima da diagonal principal indicam erros de
classificacdo entre classes, ou seja, objetos reais de uma classe previstos como outra. Para o
modelo Generalista, na coluna Background, observa-se valores de falsos positivos (do inglés,
False Positive). Isso ilustra a deteccdo incorreta de produtos e espacos vazios em locais onde

ndo deveriam aparecer, ou seja, 0 aparecimento de ruidos ou detec¢des fantasmas.

Visando diminuir este tipo de detec¢do equivocada no GD, o autor aumentou o limiar
de confianca das deteccdes para 60%, definindo assim um valor de corte para aceitar uma
deteccdo como valida. Esta configuracdo é feita diretamente no cddigo do modelo ao ser
chamado no Back-end. O limiar de confianca (conf) € um parametro de operacgdo que controla
0 ponto de corte entre deteccOes aceitas e rejeitadas (como detecc¢des fantasmas).

Sua definicdo € tipicamente feita de forma empirica para alcancar o melhor
compromisso entre erro e acerto conforme os requisitos da aplicacdo (Wenkel et al, 2021). E
importante ressaltar que o Background, apesar de aparecer na matriz de confusdo, ndo é uma
classe treinada. O YOLO cria esta categoria apenas para contabilizar erros de detec¢do em areas
sem objetos anotados.

Confusion Matrix

450

400
empty_space - 70 £l
350

300

- 250

product - 20

Predicted

- 150

- 100
background - 4 4

- 50

product -

empty_space -
background -

True

Figura 37 - Matriz de confuséo das classes do Modelo Generalista

85



Fonte: elaborado pelo préprio autor
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Figura 38 - Matriz de confusédo das classes do Modelo Especialista
Fonte: elaborado pelo préprio autor

4.4.2  Testes Praticos e Resultados
A fim de avaliar na préatica a operacdo do GD proposto, trés testes foram preparados,

executados e analisados. No primeiro, foram definidos cenarios de operagédo que trabalham com
variacOes de trés varidveis: zoom, iluminacdo e layout. No segundo, testes especificos de
oclusdo de pessoas (tipo de oclusdo que o GD foi inicialmente preparado para detectar) também
foram realizados sobre a melhor variacdo de zoom e iluminacdo detectadas no primeiro teste.
Por fim, um teste de consumo de um produto ao longo do tempo também sobre a melhor
variacdo de zoom e iluminacgdo foi realizado a fim de se avaliar os resultados dos indices
capturados e das previsdes realizadas. A escolha destas condi¢cdes para os testes reflete fatores

relevantes para a operacao pratica da proposta, respeitando restricdes inerentes a ela.

4.4.2.1 Teste Praticol

O primeiro conjunto de testes levou em consideracgdo a opera¢do do GD sob diferentes
condigdes de zoom, iluminagdo e layout, buscando verificar sua operacdo quando estas
condicdes sdo alteradas. A variacdo do zoom permite avaliar a robustez do modelo em diferentes

distancias do foco em relacdo as prateleiras monitoradas. O objetivo é avaliar o quanto o GD
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mantém um desempenho consistente nos diferentes niveis de aproximacgdo dos produtos

monitorados.

A iluminacdo também é considerada um fator critico em soluc@es que envolvam VC,
pois variacbes de intensidade luminosa, sombras ou reflexos podem afetar a acuracia da
deteccdo. Ambas as varidveis sdo mencionadas por Liu et al. (2019) e Santra e Mukherjee
(2019) como variaveis importantes que podem afetar a deteccdo de elementos em condigdes
reais. Ja as variacGes no layout permitem verificar como o GD se comporta quando 0s gaps

encontrados sao de tamanhos variados. A Figura 39 ilustra a organizacdo geral deste teste.

Zoom lluminagao Layout
Y ) (N

Gaps Pequenos

(L1)

Baixa (I1)
Foco na Géndola Gaps Médios
(21) (L2)
Média (12)
Foco nas
Prateleiras Gaps {E;ﬂ)ndes
(22)
Alta (13)

Gaps Mistos
(L4)

| N 2

Figura 39 - Organizagdo do Teste 1
Fonte: elaborado pelo proéprio autor

Em relacdo ao zoom, 2 tipos diferentes foram definidos: foco na géndola (zoom mais
distante, denominado, Z1) e foco nas prateleiras onde se encontram o0s produtos em
monitoramento (Z2). Ja para definicdo dos niveis de iluminacdo, o trabalho de Lin e Yoon
(2015) foi utilizado como base para se propor 3 niveis: baixo (11), normal (12) e alto (13). Para
baixo, foi definida uma iluminacdo < 100 lux!® para normal =~ 650 lux e para alto uma
iluminacgdo > 1000 lux. A iluminacdo do ambiente onde a géndola se encontra foi alterada e a
medicdo dos niveis foi realizada a frente das prateleiras por meio do aplicativo Light Meter
LM-3000%.

18 L_ux é a unidade que mede a intensidade da iluminagéo percebida em uma superficie, correspondendo a um
limen por metro quadrado.
19 https://lightray.io/lightmeter/
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Jé para a definigdo dos layouts, gaps pequenos (denominado, L1), médios (L2), grandes
(L3) e mistos (L4) foram organizados aleatoriamente nas prateleiras dos trés produtos pelos
quais 0 GD foi preparado para monitorar. Gaps pequenos foram formados por espagos da
largura de um Gnico produto, mas que se permitia ver em profundidade o fundo da prateleira.
Gaps medios sdo da largura de 2 ou 3 produtos, gaps grandes sdo espacos formados por 4

produtos ou mais e gaps mistos envolvem os 3 tipos de gaps anteriores.

A Figura 40 e a Figura 41 ilustram exemplos de cada um dos layouts sobre a combinacéo
Z1,12 e 72,12, respectivamente. E importante ressaltar que, neste momento, o calculo do indice
de esvaziamento ainda ndo é capaz de levar em consideracdo layouts completamente
desorganizados, mas layouts que apresentem gaps capazes de acomodarem, em largura, cada
uma das quantidades de produtos propostas. Maiores detalhes de como mitigar este problema

serao apresentados no topico 5.2.

Para cada teste realizado com variagdes de zoom e iluminag&o, algumas métricas foram
coletadas a fim de compreender a robustez do modelo em cada cenario. Como a proposta se
trata de um GD, e fundamental que ao menos dois atributos sejam medidos: a Fidelidade de

Representacdo e 0 Tempo de Resposta (Su et al., 2023; Wu et al., 2023).

A Fidelidade de Representacdo busca avaliar o quanto o GD esta descrevendo
corretamente o mundo fisico conforme esperado. Neste trabalho, ela serd mensurada por meio
da Taxa de Erro (TE) dos indices de esvaziamento, se comparando os valores reais (averiguado

pelo autor em cada teste) com os apresentados no dashboard.

Figura 40 - Combinacédo Z1,12 com exemplos de layouts pequenos (primeiro layout, da esquerda para a direita),
médios (segundo layout), grandes (terceiro layout) e mistos (quarto layout), respectivamente
Fonte: elaborado pelo préprio autor
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Figura 41 - Combinagéo Z2,12 com exemplos de layouts pequenos (canto superior esquerdo), médios (canto
superior direito), grandes (canto inferior esquerdo) e mistos (canto inferior direito), respectivamente
Fonte: elaborado pelo préprio autor

J& 0 Tempo de Resposta (TR) busca avaliar se 0 GD esté descrevendo o comportamento
do mundo fisico em tempo util para auxiliar em uma possivel tomada de decisdo. Neste
trabalho, ela sera mensurada por meio do célculo do tempo fim a fim de uma acdo, ou seja, ao
se consumir produtos nas prateleiras em monitoramento e for detectados espagos vazios, mediu-
se por meio de cronoanalise quanto tempo o GD levou para apresentar o resultado no
dashboard.

Além disso, métricas de VC como Precision, Recall, mAP50-95 e F1-Score também
foram extraidas do modelo generalista, mais precisamente da classe empty space, a fim de
verificar o quanto o GD perde acuracia de deteccdo desta classe (fundamental para o calculo
dos indices) quando submetido as variacGes propostas. A fim de se levantar as métricas
apresentadas para cada variacdo de zoom, iluminacdo e layout, cenas reais das prateleiras

organizadas com 0s gaps pequenos, médios, grandes e mistos foram gravadas em video.

Foram coletadas 40 cenas (10 cenas aleatdrias obedecendo cada tipo de layout) em cada
variacdo de Z e I. Além disso, a0 mesmo tempo que as cenas eram coletadas, a tela do
dashboard do GD também foi gravada a fim de que, apos as gravagdes, as auditorias pudessem

ser realizadas. A Tabela 6 apresenta os resultados levantados apds as auditorias.
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Tabela 6 - Resultados do Teste 1

o Layout TE Média TE Média DP TE TE TR Médio | DP TR TR
Zoom lluminagéo
ap 0, por Gap o o () S S o
(Gap) (% Gap) (%) (%) 1C95% (s) (s) 1C95%
L1 27%
L2 19% [16,37%; [13,64;
1n 3 T 19,86% 10,78% 23,35%] 13,92s 0,855 14,19]
0
L4 19%
L1 23%
L2 13% [12,18%; [13,55;
z1 12 = = 16,47% 13,26% 20,76%] 13,965 1,28s 14,38]
0
L4 17%
L1 41%
L2 27% [24,12%; [13,65;
13 = 5 28,11% 12,31% 32,09%] 14,15s 1,55s 14,66]
0
L4 25%
L1 0%
11 L2 3% [2,89%; [13,62;
- 5% 4,38% 4,59% 5,87%] 13,89 0,82s 14,16]
0
L4 5%
L1 0%
L2 3% [3,52%; [13,59;
Z2 12 = = 5,24% 5,29% 6,95%] 13,925 1,03s 14,26]
0
L4 11%
L1 0%
L2 5% [2,30%; [13,29;
13 B 5 3,99% 5,22% 5,68%] 13,69s 1,23s 14,09]
0
L4 2%

Fonte: elaborado pelo préprio autor

Como pode ser observado, os testes com zoom focado na gondola (Z1) produziram TEs
bem maiores se comparado aos testes de deteccdo de gaps realizados com o zoom focado nos
produtos em monitoramento (Z2). Nos testes com Z1, gaps pequenos foram os que tiveram
maior dificuldade de serem detectados, podendo chegar a produzir uma TE de até 41% com

iluminacdo alta.

Ja nos testes com Z2, a situacdo contraria foi observada: os gaps pequenos foram
praticamente todos detectados nos testes realizados, independente da qualidade de iluminacao.
A Figura 42 ilustra de forma objetiva a TE Média de deteccdo para todas as combinacfes de
zoom e iluminacdo com um Intervalo de Confianga (IC) de 95%. Como pode ser visto,
deteccgdes realizadas com Z2 podem produzir TEs até 7x menores se comparadas as deteccbes

com Z1.

A Tabela 7 apresenta os resultados das métricas de VC para cada uma das combinacdes

de zoom e iluminagcdo. Como pode ser observado, observa-se métricas mAP50-95 (principal
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métrica e a mais exigente para reportar a acuracia de uma deteccdo com YOLO) de Z1 menores
que de Z2. Uma analise realizada por meio do teste de correlacdo de Pearson mostrou uma
correlacdo (r) negativa moderada a forte entre a TE Meédia (Tabela 6) e mAP50-95 (Tabela 7)
igual a -0,74. Isso € um indicador de quanto maior for TE, menor tende a ser o mAP50-95 para
cada uma das combinagbes de zoom e iluminacdo. Porém, esta afirmagdo ainda ndo é
estatisticamente significativa ao nivel de 5%, pois p-value=0,09, indicando apenas uma

tendéncia deste indicador, mas que ainda ndo pode ser confirmada.

Média da Taxa de Erro com IC95%

354

30 4

'

154

[
u

Taxa de Erro Meédia (%)

=
o
L

Z1,11 71,12 71,13 2,11 2,12 72,13
Cenérios (Zoom x lluminacéo)

Figura 42 — TE Média de deteccdo para as combinac6es de zoom e iluminagéo
Fonte: elaborado pelo proéprio autor

Tabela 7 - Métricas da classe empty_space para cada combinacao de zoom e iluminagdo

Zoom lluminacéo Precision Recall mAP50-95 | F1-Score
11 0,970 0,992 0,912 0,980
Z1
12 0,889 0,948 0,694 0,917
13 0,888 0,913 0,738 0,900
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11
0997 | 0996 | 0949 | 0,996

72 12 0,992 1 0,962 | 0,995
13 0,985 1 0,955 | 0,992

Fonte: elaborado pelo préprio autor

Ja em relacdo ao TR do GD ao se realizar alteracBes nas prateleiras, ndo foi possivel
observar variagdes consideraveis, independente da combinacdo de zoom, iluminacéo e gaps
realizadas. Ele foi medido levando em consideracdo o tempo de atualizacdo do painel com
maior nimero de elementos graficos do dashboard, no caso, o painel de Acompanhamento

Individual.

Em todos os testes, apos a realizacdo das alteracdes, o TR foi por volta de 14s (para
monitoramento de 3 produtos). Este tempo inclui a¢bes como: buffer de captura da camera, pré-
processamento das imagens capturadas, laténcia das inferéncias realizadas pela fuséo
hierarquica dos modelos de VC, cooldown de oclusdo por pessoa, calculo dos indices de
esvaziamento, operacdes de busca e inser¢do de dados no BD e renderizagdo dos elementos no
dashboard.

4.4.2.2 Teste Pratico 2

Liu et al. (2019) e Santra e Mukherjee (2019) também destacam a oclusdo como uma
variavel importante de ser levada em consideracdo em testes que envolvam VC. Porém, testes
gerais de oclusdo (ou seja, oclusbes por qualquer tipo de elemento que ndo seja pessoa) ndo
foram levados em consideracao neste trabalho, ja que a proposta na configuracéo atual consegue

detectar apenas oclusdes por pessoas.
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Por isso, foram realizados testes especificos de oclusdo humana contemplando quatro
variacgoes: oclusdo por membro (denominado, O1), por parte do corpo (O2), por corpo inteiro
(03) e por passagem (motion, O4). E importante ressaltar que, quando uma oclus&o por pessoa
é detectada em frente a uma géndola em monitoramento, as detec¢des de produtos e gaps sdo
interrompidas momentaneamente e no painel de acompanhamento individual do produto €

apresentado um icone indicador da ocluséo, conforme ilustrado na Figura 43.

Monitaramento do indice de esvaziamento bottle_fanta

indice
]
J

Sep 12, 2025

Tempo

Monitoramento do indice de esvaziamento can_coke

20

Indice
5
e
//
i

13:32 1333 13:34 13:35 13136 13:37

Tempo

Figura 43 - Sinal de oclusdo apresentado pelo GD no painel de Acompanhamento Individual
Fonte: elaborado pelo préprio autor

A oclusdo por membro levou em consideracdo a aparicdo de dedos, maos e bragos em
frente as prateleiras monitoradas. A oclusdo parcial levou em consideracdo a apari¢do de uma
pessoa pela metade, de frente e de costas. A ocluséo total levou em consideracdo pessoas
aparecendo de corpo inteiro, de frente e de costas. Por fim, o motion levou em consideracédo
uma pessoa passando em frente a gdbndola em 3 tipos de velocidades: lenta, moderada e rapida.

A Figura 44 ilustra um mosaico com exemplos de imagens extraidas dos testes de ocluséo.
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Figura 44 - Exemplos de oclusdes causadas no Teste 2
Fonte: elaborado pelo préprio autor

Os testes de oclusao foram realizados sobre a configuracdo Z2, 13, apresentada no Teste
Pratico 1, e que obteve a menor taxa de erro entre as demais variagdes testadas. Para cada
variacdo de Z2, 13 e Ox (onde x representa as diferentes variacdes de oclusdo mencionadas),

executaram-se 10 tentativas de oclusdo. A Tabela 8 ilustra os resultados levantados apds 0s

testes.
Tabela 8 - Resultados do Teste 2
. TD Média TD Média DP TD TD TR Médio DP TR TR
Zoom | lluminagdo | Ocluséo .
(%, por Ocluséo) (%) (%) 1C95% (s) (s) 1C95%
o1 100%
02 100% [0,88; [6,71;
z2 13 92,5% 15% 0,97] 7,03s 1s 7,36]
03 100%
04 70%

Fonte: elaborado pelo préprio autor

O alto valor da Taxa de Deteccdo (TD) é um indicador da grande capacidade do modelo
YOLOv8m padréo para deteccdo de oclusdo por pessoas, seja parcialmente ou integralmente,
principalmente em deteccdes estaticas (01, O2 e O3). O movimento répido (motion) é o Unico
cenario que apresentou perda relevante, o que confirma que a mudanga rapida de pose prejudica

detectores frame a frame.

Porém, mesmo que a pessoa ndo seja detectada por motion, o processo de detecgédo de

gaps e produtos ndo foi afetado, pois o blur dura poucos frames e ndo apresenta a geometria
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nem a textura dos elementos presentes nas areas delimitadas da géndola (definidas no processo
de calibragéo).

4.4.2.3 Teste Pratico 3

O presente teste teve como finalidade avaliar em um cenério de consumo otimista (ou
seja, com gaps de faceis deteccdes) a capacidade do GD em responder, de forma progressiva e
consistente, as alteracdes reais no estado de uma unica prateleira em monitoramento, bem como
verificar as previsdes de consumo. Para tal, foi conduzido um experimento controlado com
durac&o total de 60 minutos, no qual se simulou um processo progressivo de consumo de latas

de Coca-Cola.

Durante a execucdo, foram registradas de maneira sistematica, a cada 5min, tanto as
acOes de retirada planejadas quanto o tempo decorrido até que as mudancas fossem refletidas
no dashboard. Adicionalmente, a partir do minuto 30 (momento T6), buscou-se analisar a
resposta do painel de Previsdo Padrdo, que esta configurado com uma janela de observacdo

deslizante de 30min e janela de previsdo de 10min.

Ou seja, a partir do minuto 30, uma nova previsdo é calculada minuto a minuto por meio
do auto_arima, buscando sempre avaliar a possivel situacdo de consumo 10min a frente. O
protocolo também contemplou a reposicéo do item quando a disponibilidade projetada no painel
descritivo de Ranking caisse abaixo de 20% (momento T9) da capacidade total da prateleira,

que ¢ de 60 unidades.

A Tabela 9 detalha o cronograma de eventos de TO a T12 e a Figura 45 apresenta
visualmente as alteracBes realizadas ao longo do processo. Os valores do Indice de
Esvaziamento e Disponibilidade Estimada foram extraidos do painel descritivo de Ranking. Ja
os valores de Previsdo do indice e Previsido de Disponibilidade foram extraidos do painel
preditivo de Previsdo Padrdo. Observou-se que o0 TR médio para monitoramento de um Gnico
produto durante o tempo do experimento, levando em consideracdo os TRs de quando houve
consumo, foi de 12,17s com um DP de 0,42s.
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Tabela 9 - Cronograma de eventos do Teste 3 e resultados.

Indice de O Previsio d Previsio d
x isp. revisdo do revisdo de
Tempo | AGd0 |  Esvaziamento P TR o )
T R tad Reportada no Indice no Disp. no GD Obs.
; eportado no
(min) | (un) P GD (%) ® | epm+10) | (T+10)
GD
TO 0 0 0 100 - - - Inicio do Teste
T1 5 -5 5 91,67 12,17 - - Consumo
T2 10 0 5 91,67 - - - Sem acédo
T3 15 -10 15 75 12,02 - - Consumo
T4 20 0 15 75 - - - Sem acédo
T5 25 -15 30 50 12,14 - - Consumo
Primeira previséo
T6 30 0 30 50 - 40 33,33
observada
Previsdo indicando
baixa
T7 35 -10 40 33,33 11,49 52 13,89 . o
disponibilidade nos
préximos 10min
Previsdo indicando
baixa
T8 40 -5 45 25 11,99 55 8,33 . .
disponibilidade nos
préximos 10min
Baixa
disponibilidade
T9 45 -10 55 8,33 11,77 60 0 o L
indicada e reposigao
realizada
T10 50 0 0 100 12,82 - - Estoque reposto
T11 55 -10 10 83,33 12,91 - - Consumo
T12 60 -20 30 50 12,22 - - Consumo

Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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Figura 45 - A¢Bes tomadas em cada momento T do Teste 3.
Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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E importante também destacar as configurac@es utilizadas na funcfo auto_arima para se
realizar as previsdes no painel de Previsdo Padrdo ap6s os 30 primeiros minutos. A
configuracdo dos parametros selecionados privilegia rapidez e robustez na escolha de modelos
ARIMA que lidam com janelas curtas. A Tabela 10 ilustra estes parametros juntamente com

uma breve explicacdo sobre cada um deles.

Tabela 10 - Parametros do auto_arima utilizado no painel de Previsao Padrdo

Parametro Valor Explicacéo

Vantajoso em janelas curtas, pois utiliza de uma
stepwise True heuristica que reduz o nimero de modelos testados

(muitas combinac6es de parametros (p, d, q))

Evita estimativas instaveis de sazonalidade, pois em

seasonal False ) ) 5 o
janelas curtas geralmente poucos ciclos sdo observaveis
5 Limita a ordem AR para dependéncias de curto prazo
max_p . .
sem superestimar a janela
max_q 2 Limita a ordem MA para ruido de curto alcance
Permite uma Unica diferenciacéo, suficiente na maioria
max_d 1
dos valores com degraus curtos
d N Permite que 0 modelo determine automaticamente o
one
namero de diferenciacdes para tornar a série estacionaria
Detecta com sensibilidade a ndo-estacionaridade em
test “kpss”

series curtas, ajudando d

O aicc penaliza modelos complexos para amostras

information_criterion | “aicc”
pequenas

Evita que falhas no ajuste de modelos candidatos

error_action “ignore” | A
interrompam a busca dos melhores parametros (p, d, q)

Fonte: elaborado pelo préprio autor

Na Tabela 9 é possivel observar o valor do indice de esvaziamento e da disponibilidade
estimada no momento T6, que sdo de 30 e 50%, respectivamente. Além disso, como ja se
passaram 30min, a previsdo foi executada pela primeira vez. Como pode ser observado, no

momento T6, o0 auto_arima conseguiu detectar a tendéncia de consumo crescente e calcular o
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possivel valor de indice e disponibilidade futuros (dos préximos 10min), que sdo de 40 e
33,33%, respectivamente. A tendéncia de consumo do momento T6 € ilustrada na Figura 46.

Acompanhamento Individual - indice de Esvaziamento

Monitoramento do indice de esvaziamento can_coke

indice

Tempo

Figura 46 - Tendéncia de consumo crescente até 0 momento T6 (30min).
Fonte: elaborado pelo proprio autor.

Logo apds o consumo realizado no momento T7, apesar do painel descritivo de Ranking
indicar uma disponibilidade estimada de 33,33% (ou seja, ainda acima do limite configurado
para disponibilidade), o painel de Previsdo Padrdo j& adianta uma informacdo importante.
Segundo os dados apresentados por ele, baseado nos padrdes de consumo da ultima janela
deslizante, nos préximos 10 minutos podera haver falta de produtos, pois a disponibilidade
futura podera chegar a 13,89%. Este é um sinal importante aos stakeholders, que poderiam

possivelmente tomarem uma acéo imediata ou se prepararem para uma reposi¢do proxima.

Neste cronograma de eventos, a reposicdo foi realizada logo ap6s 0 momento T9, em
gue ap6s um consumo, o painel descritivo de Ranking apontou claramente um valor de
disponibilidade abaixo dos 20% configurados. No momento da reposicao, foi possivel observar
a capacidade do GD de detecta-la, conforme ilustrado na Figura 47. Além disso, é importante
ressaltar que apds um recarregamento, o GD foi configurado para executar uma pausa preditiva

do respectivo produto reposto.
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Acompanhamento Individual - indice de Esvaziamento

Monitoramento do indice de esvaziamento can_coke m

incice

; e
I

13:20 13:30 13:4) 13:50

Tempo

Figura 47 — Abastecimento ilustrado no momento T10.
Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Ao interromper temporariamente as previsdes até que a nova janela seja preenchida com
dados coerentes com a situacdo atual, evita-se que o modelo produza previsdes instaveis,
enviesadas ou baseadas em padrdes do passado que ndo representam mais a realidade (neste
caso, uma diminuicdo dréstica do indice de Esvaziamento), garantindo maior confiabilidade e

acurdcia nos resultados (Schaffer; Dobbins; Pearson, 2021).

Embora o uso do auto_arima tenha se mostrado eficaz para capturar tendéncias de
consumo e antecipar possiveis rupturas no teste realizado, em trabalhos futuros é importante
compara-lo com outros algoritmos de previsdo para garantir maior robustez nas previsées. Essa
comparagdo pode usar métricas de erro, como Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) e Root Mean Square Error (RMSE), além de avaliar tempo de
resposta e adaptacdo a mudancas bruscas, permitindo escolher o modelo mais preciso e eficiente

para diferentes situacdes.
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5. CONCLUSOES

5.1 Sintese dos Resultados

Este trabalho buscou ilustrar uma proposta de abordagem préatica de GD que pode atuar
como uma ferramenta de apoio na tomada de decisfes em estabelecimentos varejistas, mais
precisamente no suporte ao gerenciamento de inventarios locais em goéndolas. Porém,
inicialmente buscou-se compreender o potencial uso dos GDs de forma ampla no setor varejista,

considerado de grande relevancia na economia.

Por meio da realizacdo de uma RSL inédita na literatura, foi possivel evidenciar o
potencial do uso de GDs no setor ao possibilitar se combinar técnicas como Analise de Dados,
IA, M&S e Andlise Estatistica com uso de 10T, cameras e sensores para se monitorar ambientes

fisicos e gerar representacdes virtuais de uso constante.

Ao utilizar dados histéricos, simulados, em tempo real ou quase real, os GDs tém
permitido principalmente melhorar operacfes presentes nas cadeias de suprimentos dos
estabelecimentos, prever o comportamento dos consumidores e deixar as tomadas de decisdes

em estabelecimentos cada vez mais orientadas a dados.

Apesar do avanco principalmente nas atividades citadas, o estudo evidenciou que muitas
solugdes ainda operam com baixa autonomia, atualizacdo limitada em tempo real ou quase real,
e alta dependéncia de dados secundarios. Além disso, aponta areas que ainda sdo pouco
exploradas, representando oportunidades importantes para pesquisas e para a ado¢do pratica

dos GDs no varejo, como € o caso da geréncia de inventarios, area explorada neste trabalho.

A juncéo de abordagens como GD e VC representa um passo importante para criagao
de um varejo mais conectado, orientado a dados e preditivo nas atividades de geréncia de
inventarios. A partir da integragdo de um modelo computacional a um ambiente ou ativo fisico
real monitorado por cameras, é possivel espelhar processos por meio de uma copia virtual

inteligente e de uso constante.

A VC é estratégica para criacdo de GDs pois transforma imagens e videos do ambiente
fisico em um fluxo continuo de dados estruturados, permitindo monitorar e atualizar o estado
real do ativo monitorado em tempo real ou quase real. Essa abordagem reduz a necessidade de

sensores fisicos adicionais, viabiliza a coleta de dados em grande escala e garante que o GD
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permaneca sincronizado ao ambiente fisico, produzindo dados descritivos e preditivos para

auxilio na tomada de decisoes.

A proposta desenvolvida neste trabalho se caracteriza como um GD pois mantém uma
representacdo digital continua de um ativo fisico, no caso, a géndola, um tipo de estrutura
estratégica e popular em estabelecimentos varejistas. Ele é atualizado de forma sincronizada
em tempo real a partir de dados capturados e tratados por uma fusdo hierarquica de modelos de
VC baseada em YOLO, um algoritmo que vem ganhando grande destaque e popularidade entre
os algoritmos de VVC, capaz de realizar a deteccéo rapida e precisa de produtos e gaps em tempo
real quando obedecida as limitacGes do sistema (que serdo melhores descritas no subtdpicos de

limitacOes da pesquisa).

A deteccdo automatica de gaps pelo GD produz dados fundamentais para se calcular um
indice de esvaziamento dos produtos monitorados e, consequentemente, calcular uma
estimativa de disponibilidade destes produtos. O indice proposto busca oferecer uma medida
objetiva e quantitativa do grau de esvaziamento de um produto, que amplia a analise para além
da deteccdo somente visual. Ao traduzir gaps em estimativas numeéricas de consumo, o indice
acrescenta uma dimenséo quantitativa e operacional ao monitoramento, buscando oferecer uma

base analitica mais solida para suporte a decisdo sobre disponibilidade e reposicao.

Ademais, além de prover estas informacdes de forma descritiva em quase tempo real
por meio de painéis presentes em um dashboard objetivo, a proposta incorpora uma camada
preditiva com analise de séries temporais em tempo real baseadas em auto_arima, buscando
assim estimar o comportamento futuro de consumo, possibilitando antecipacdo de cenarios e

apoio a tomada de decisdes de recarregamento.

Na RSL, também foi identificado que um dos maiores desafios de se utilizar GDs se
encontra no alto grau de heterogeneidade das tecnologias envolvidas. Por isso, buscando tornar
a proposta mais acessivel e melhor replicavel, optou-se por uma arquitetura baseada em
tecnologias de baixo custo e amplamente disponiveis, mesmo reconhecendo as limitacGes do

sistema.

A implementacéo foi desenvolvida majoritariamente em Python, utilizando de recursos
reconhecidos para ciéncia de dados e VC, como NumPy e Pandas para manipulacdo e analise
de dados, OpenCV para pré-processamento de imagens e suporte a operacfes de visao, e 0
YOLOVS8 integrado ao Roboflow para treinamento e gestdo do conjunto de dados de detecgéo

de produtos e gaps.
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Para previsdo de consumo em curto prazo, empregou-se 0 auto_arima, enquanto a
persisténcia dos dados historicos foi estruturada em MySQL, com comunicacgdo via MySQL
Connector. A apresentacdo dos resultados e indicadores de apoio a decisdo foi realizada por
meio de um dashboard interativo desenvolvido com Dash, permitindo visualizagcbes em tempo

real.

Além disso, para 0s experimentos e testes de prova de conceito, foi utilizada a cdmera
Logitech C920, um modelo de boa relacéo custo-beneficio, compativel com ambientes indoor
e suportado nativamente pelas bibliotecas utilizadas. Essa combinacdo de ferramentas visa
demonstrar que é possivel construir um GD semiauténomo funcional e Gtil para apoio a deciséo
no varejo sem depender de solucgBes proprietarias complexas ou equipamentos de alto custo,

favorecendo a reprodutibilidade e adog¢do em diferentes contextos.

Adicionalmente, foi elaborado um manual técnico de carater didatico voltado a adaptacao
do GD proposto, com o intuito de orientar, de forma clara e estruturada, 0 processo de
reconfiguragdo do sistema. O material apresenta, de maneira sequencial e ilustrada, os
procedimentos necessarios a organizacdo, parametrizacdo, ao retreinamento e a validacédo dos
modelos de VC do sistema. Essa abordagem visa facilitar a transferéncia de conhecimento
técnico e permitir que o sistema seja replicado e ajustado a diferentes realidades operacionais
sem comprometer sua coeréncia conceitual. Assim, 0 manual contribui tanto para o carater
adaptativo e escalavel do GD quanto para a democratizacdo de sua aplicacdo em diferentes

contextos.

E importante ressaltar que a validacdo da proposta foi conduzida com base em um
processo de modelagem e validagdo experimental, incluindo testes controlados com variagdes
de zoom, iluminacéo e layouts, oclusdes por pessoas e simulagdo de consumo dinamico com
previsdes também em tempo real por meio de janela deslizante. Desta forma, a proposta
transcende a funcdo de monitoramento ao integrar uma representacao digital continua de um
ativo fisico, célculo de indices derivados da analise de gaps, analise de dados em fluxo e

previsdo de comportamento futuro.

No primeiro teste realizado sobre a proposta, resultados indicaram que, ao utilizar
filmagem com zoom focado e iluminagdo adequada, o GD opera com TE muito baixas,
proximas de 5%, refor¢cando a importancia de boas condi¢fes visuais para maximizar a acuracia

de deteccao dos modelos de VC treinados para este teste.
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E importante também ressaltar que, como os resultados derivam de um modelo de VC
treinado de forma customizada, treinos com conjuntos de imagens que representem diferentes
condicdes de zoom e iluminacdo usadas inicialmente podem alterar as TEs, assim, reduzindo-
as quando ha melhor cobertura das diferentes situacdes. Ja 0 TR necessario para monitoramento
dos 3 produtos presentes no experimento, independente das condi¢des de zoom e iluminagéo, o
GD apresentou laténcia média estavel, indicando que o TR é controlado principalmente pelo

processamento interno da proposta, ndo pela qualidade visual das imagens capturadas.

No segundo teste foi possivel observar a alta acuracia do modelo YOLOv8m padréo
para deteccdo de oclusdes de pessoas em diferentes formatos. Em implementacgdes futuras, este
modelo poderé ser incrementado ou substituido por outro modelo, padrdo ou customizado,
contendo varios outros tipos de oclusfes que possam ser pertinentes de serem tratadas. J& no
terceiro teste, foi possivel observar a capacidade do auto_arima de detectar a tendéncia de
consumo e antecipar possiveis tomadas de decisGes ao apresentar valores futuros no painel de

Previsdo Padrao.

Em suma, a proposta desenvolvida demonstra que € possivel construir um GD para
monitoramento das prateleiras de varejo com baixo custo e alta aplicabilidade prética,
integrando VC baseada em YOLO, BDs relacionais e analise de dados fazendo uso de recursos
poderosos da linguagem Python. Ao oferecer um painel dinamico que monitora gaps, estima
disponibilidade de produtos e antecipa tendéncias de consumo com base em séries temporais,
0 GD busca ampliar a capacidade de tomada de decisao dos stakeholders e reforca a viabilidade

de solucdes acessiveis para gestao de inventarios e reposicdes mais assertivas.

Essa abordagem contribui para a area ao demonstrar como técnicas modernas de 1A,
andlise de dados e loT podem ser aplicadas de forma integrada em GDs voltados ao varejo,
abrindo um leque de oportunidades para futuras pesquisas em predicdo de demanda, simulacéo

de cenérios e melhorias em processos de reposicao.

5.2 LimitagOes da Pesquisa

Apesar da contribuicdo trazida por este trabalho levando em considera¢do os pontos
levantados na Sintese dos Resultados, é importante ressaltar que a proposta possui limitagdes

que, neste momento, deverdo ser obedecidas para que ela opere da melhor forma possivel.

Por ser uma solugdo voltada ao uso de cdmeras 2-D de custo-beneficio, a intencdo da

proposta desde o inicio ndo seria realizar a detecgdo precisa da falta de produtos por meio da
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contagem deles, mas por meio da deteccdo de gaps que dariam “pistas” da falta de produtos e
de quantos produtos possivelmente poderiam caber dentro deles. Em suma, quanto maior o gap

detectado, maior a estimativa de consumo do respectivo produto.

A Figura 16 deste trabalho, por exemplo, ilustra um caso em que a proposta neste
momento seria de grande apoio. Porém, a abordagem baseada na identificagdo de gaps
apresenta sensibilidade a layouts desorganizados, o que pode degradar a fidelidade do indice de
esvaziamento. Para mitigar essa limitacdo, propfe-se padronizacdes no planograma das
prateleiras por meio da boa organizacdo das filas (produtos em profundidade) ou insercdo de

divisores discretos entre elas, mantendo os produtos alinhados.

Por meio de testes realizados, foi possivel observar que variacbes fotométricas
(iluminacéo) e de enquadramento (zoom) impactam consideravelmente a TE do GD. Por isso,
ao utilizar a abordagem, é importante que os modelos de VC sejam treinados com imagens em
condicGes que representem bem o ambiente onde seré aplicado, buscando diminuir ao maximo
a TE de deteccdo. Além disso, os fundos das prateleiras podem possuir padrées diferentes em
cada estabelecimento, por isso, também devem ser levados em consideracdo ao se treinar o

modelo Generalista de VVC para cada local.

Apesar das baixas TEs e TRs quando utilizado em condicGes favoraveis, a proposta foi
validada por meio de uma prova de conceito (POC, do inglés Proof of Concept) de uma Unica
gbndola levando 3 tipos de produtos em consideracdo. O aumento significativo de produtos em
uma ou multiplas gondolas poderia trazer resultados inesperados, como uma sobrecarga de
processamento, consequentemente prejudicando a qualidade das deteccdes e aumentando as
TEs e TRs.

O ARIMA ¢ considerado um dos métodos mais relevantes para previsdo de séries
temporais. Por meio do auto_arima, é possivel automatizar a selecdo dos melhores parametros
do modelo ARIMA, economizando tempo e aumentando a chance de obter previsdes
estatisticas precisas sem testes manuais extensivos, mesmo com séries curtas, e adaptar-se
rapidamente a mudangas nos dados em tempo real. Porém, a fim de validagdo do uso de
previsdes em tempo real por meio da técnica de janela deslizante, ele foi o Unico algoritmo

utilizado e ndo se sabe como podera se comportar em situa¢fes adversas ainda ndo observadas.

E claro, a proposta no momento foi testada sob uma gondola profissional e com produtos
reais, porém, resultados obtidos em cenéarios controlados podem néo levar em consideracéo

outras varidveis presentes em um ambiente real de operacdo. Em laboratdrio, as condicGes
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tendem a ser mais previsiveis em comparagdo ao contexto real de operacéo e ndo se permite
avaliar plenamente a usabilidade da proposta com os stakeholders. Sugestfes de trabalhos que
explorem as trés ultimas limitacbes mencionadas sdo sugeridos na se¢cdo de Recomendacdes de

trabalhos futuros.

5.3 Recomendac6es para trabalhos futuros

Algumas oportunidades de pesquisa podem ser destacadas, tanto para aprimorar a
abordagem apresentada quanto para expandir seu campo de atuacdo. RecomendacBes em 8

diferentes perspectivas sdo listadas a seguir:

e Visdo Computacional: nesta perspectiva, sugerem-se 0s seguintes direcionamentos de
pesquisa:

o Os modelos de VC podem ser incrementados com a capacidade de detectar layouts
desorganizados, permitindo assim avisar e auxiliar os stakeholders em questdes
voltadas ao planograma das prateleiras.

o O modelo para deteccéo de oclusdes pode ser incrementado para permitir a deteccao
de novas possiveis oclusdes.

o Por meio de informagGes pré-cadastradas no BD sobre as dimensdes dos produtos,
deteccBes dos produtos especificos e das prateleiras, uma heuristica pode ser
proposta para permitir o GD ser calibrado automaticamente.

o Novas fus@es hierarquicas de modelos fazendo uso das demais varia¢cdes do YOLO

podem ser criadas e comparadas a fim de avaliar ganhos de performance.

e Melhorias no calculo do Indice de Esvaziamento: neste momento, a largura média dos
produtos detectados em uma prateleira pelo modelo Especialista de VC é um fator
importante que determina quantos produtos cabem dentro de um gap detectado nela. Testes
com pequenas variacdes na largura do produto ou juncdo de varios gaps bem pequenos

poderiam ser realizados a fim de verificar uma possivel diminuicdo nas TEs das detec¢des.

e Adicdo de novos painéis: novos painéis com KPIs, simulacdes e previsdes especificas
poderiam ser adicionados. Numero de rupturas diérias, lead time de recarregamento, tempo
médio de recarregamento, tempo que um cliente permanece em frente uma prateleira, entre

outros, poderiam aproveitar das capacidades oferecidas pela VVC e dos dados coletados para
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aumentar a quantidade de informacfes Uteis aos stakeholders para auxilio na tomada de
decisao.

Adicdo de novos algoritmos de previsdo: apesar da popularidade do ARIMA, método de
previsdo utilizado neste trabalho, € importante que outros métodos de previsdo sejam
adicionados e comparados a fim de ndo sé buscar previsdes cada vez mais precisas, mas
também avaliar quais métodos operam melhor em diferentes situacdes que possam

acontecer durante o consumo de produtos nas prateleiras.

Escalabilidade e testes de performance: o POC proposto neste trabalho ndo levou em
consideragdo o aumento significativo da quantidade de produtos em monitoramento. Por
isso, é importante que testes de performance sejam realizados a fim de avaliar a robustez da
proposta nesta perspectiva. E importante também que o sistema seja escalado para se
trabalhar com um conjunto de géndolas, capturando dados de consumo de mdltiplas
cameras. Ainda nesta perspectiva, é importante medir a generalizagdo do GD ao adequé-lo

a novos tipos de produtos por meio do uso do manual de adaptacdo proposto.

Aplicacdo em ambientes reais: a capacidade dos estabelecimentos de monitorar seus
ativos por meio de VC esta se tornando uma realidade cada vez maior com o barateamento
de cadmeras 2-D no mercado. Porém, é importante ressaltar que nem todas as géndolas
possam precisar de monitoramento, mas inicialmente, o foco pode ficar naquelas mais
estratégicas, como por exemplo, gdndolas de produtos em promocéo. E importante que
futuramente a proposta seja validada em godndolas estratégicas reais presentes em
estabelecimentos. Além disso, é importante que dados relacionados a percep¢do dos
stakeholders sobre a operacdo e uso da proposta sejam coletados para possiveis ajustes e

melhorias na proposta.

Viabilidade financeira de implementacdo: propfe-se também realizar um estudo de
andlise financeira para avaliar custos e beneficios da implementacdo da proposta,
considerando hardware e software necessarios, a fim de viabilizar uma implantacéo custo-

efetiva e escalavel em diferentes perfis de varejo.

Adaptacéo para novos contextos no suporte ao controle de inventarios: apesar do foco
do GD proposto ser incialmente voltado ao monitoramento de géndolas presentes no setor

varejista, ele é aplicavel a qualquer ambiente onde o estoque é fisicamente visivel, o
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consumo gera esvaziamento progressivo e a ruptura tem custo operacional relevante. Por
iss0, pode ser facilmente adaptado para novos contextos como a manufatura (Ex: prevengéo
de parada de linha por falta de componentes), hospitais (Ex: acompanhamento constante da
disponibilidade de insumos e materiais criticos) e centros de distribuicdo (Ex: otimizacao

do reabastecimento de areas de picking).
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APENDICE B — Manual de Adaptacdo e Treinamento de
Novos Produtos no GD

1. OBJETIVO
O objetivo deste documento ¢ apresentar um manual de adaptacdo do sistema de Visdo
Computacional (VC) baseado na biblioteca YOLOvVS para a detec¢do de novos produtos e

espagos vazios em prateleiras.

2. PROCEDIMENTOS DE ADAPTACAO
A fim de que novos produtos sejam inseridos e detectados pelo sistema de VC, ¢
necessario seguir os passos que serdo detalhados nos tdpicos a seguir. Para fins praticos e
conforme demonstrado na Figura 1, latas de Guarana serdo utilizadas para demonstrar como o

treinamento do modelo de VC YOLOvS devera ser realizado.

Figura 1 — Novo produto a ser inserido: lata de Guarana

2.1 PREPARACAO DOS DADOS
Neste subtopico serdo apresentados os passos necessarios para se preparar os dados para

a correta configuracao do sistema.
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2.1.1 Organizacao das Imagens e/ou Videos
Para que o modelo de VC possa detectar as classes (classes sao objetos ou entidades que
se deseja detectar), ele precisa ser treinado em um conjunto de imagens que contenham essas

classes devidamente marcadas.

Para organizar as imagens, ¢ indicado gravar videos ou tirar fotos com os produtos nas
prateleiras, variando a disposi¢do, a profundidade e o lado do produto que esta aparecendo. E
importante adicionar aleatoriedade e dispor o produto de diferentes maneiras na prateleira,

respeitando o espaco entre um e outro e tentando se aproximar do que seria o ideal.

No caso dessa pesquisa, foi escolhido o método de gravagdo de video, pois como o
produto foi variado diversas vezes, um unico video foi gravado e depois foi realizado o recorte
das imagens desejadas ao longo dele. Exemplos de algumas imagens utilizadas sdo

demonstrados na Figura 2.

Figura 2 — Exemplo de imagens utilizadas no dataset de Guarana.

Foi utilizado, para cada tipo de produto, 250 imagens devidamente anotadas (com as
marcacdes de onde existe o produto) e todas foram salvas em uma mesma pasta. A Figura 2
demonstra a diversidade de imagens que compdem o dataset. O acervo abrange desde fotos de
um unico produto até cenarios complexos, como prateleiras inteiras, na qual o item aparece

junto a outros produtos, intercalado por espacos de diferentes tamanhos.

O conjunto de dados também contempla situagdes desafiadoras, como a oclusdo (um
produto parcialmente escondido) e alteragdes na disposi¢do dos itens, além de vistas que

capturam a goéndola por completo. Outras variagcdes podem ser exploradas a depender do
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contexto e das possibilidades que o produto pode ser organizado. E importante levar em
consideracdo que todas as fotos t€ém a sua importancia, mas € preciso priorizar ter mais fotos

focadas em um unico produto e com ele em sua organizacao ideal.

2.1.2 Anotacao de Classes (Roboflow, Labellmg)

A partir do momento em que as 250 imagens foram capturadas, o préximo passo ¢é
realizar as anotacdes (annotations) dessas imagens. As annotations consistem em demarcar
caixas que indicam onde estdo os produtos e qual € o tipo de produto. Para isso, sera usada a

plataforma Roboflow?’, que é dindmica e intuitiva.

2.1.2.1 Utilizando o Roboflow

O primeiro passo ¢ acessar a plataforma Roboflow e realizar o cadastro de uma nova
conta. Uma vez realizado o cadastro, o usuario sera redirecionado para uma tela com o objetivo
de criar a sua area de trabalho, como acontece na Figura 3. Os passos seguintes sao:

1. Defina o nome no campo “Name Your Workspace”

2. Na opgao “Select Plan escolha o plano “Public Plan”, o qual ndo € pago.

3. Em seguida aperte o botdo de continuar.

@ roboflow

Welcome! Let's get started.

Create your workspace to house all of your projects and collaborate with team members

Name Your Workspace

meuTreino

Select Plan
@ Premium Trial 14 pay Trial
For teams looking to test premium features while building and deploying models
What's included:

© Private Data & Increased Limits 53 Priority Support

@ Public Plan FreeForever
For open source projects, personal work, and research.
What's included:

@ PublicData £ Standard Limits ) Cemmunity Support

=

Figura 3 — Criando a area de trabalho no Roboflow

20 Acesso ao Roboflow: https://roboflow.com/
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Ap6s clicar em continuar, a aba de “Invite your team” aparecera. O usuario podera seguir
direto caso nao haja mais pessoas que irdo participar do treinamento do modelo. Caso tenha, o
usudario podera adicionar o e-mail delas para que se juntem ao mesmo workspace que esta sendo
criado. Feito isso, clique em “Create workspace”. Agora, nessa area de trabalho, o usuario

podera criar diferentes projetos e fazer o upload de suas imagens para treinar modelos de VC.

2.1.2.2 Criando o Projeto de VC
A partir da criacdo da area de trabalho, os projetos poderao ser adicionados seguindo os

passos presentes na Figura 4:

1. Na aba a esquerda, clique em “Projects”

2. Ap0s isso, no centro clique em “New Project’
b

@ roboflow

meuTreino
Public Pian « 1 Member

Q Projects
Workflows
Monitoring

= Deployments

Projects

Build vision models to
recognize anything

Upload your data, label it, and train vision models.

+ New Project a

[Z View a Tutorial

( Explore

Settings

Figura 4 - Criando um projeto no Roboflow

De acordo com a Figura 5, no cabecalho “Lets create your project”, preencha com o
nome do seu projeto e o tipo de objeto que voce esta detectando em “Annotation Group”. Deixe
as demais opgdes como ja estdo no padrao do sistema (Visibility marcado em Public e Project

Type para Object Detection). Para finalizar, clique em “Create Public Project”.
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Let's create your project.

meuTreino > @ Public can_guarana

Project Name Annctation Group Visibility
‘ can_guarana | ‘ soda-can ‘ ‘ & Private & | [ @ Public J
Project Type

Object Detection O Bounding Boxes  # Counts % Tracking

Identify objects and their positions with bounding boxes.

Classification @ Imagelabels ' Fitering  + Content Moderation
Assign labels to the entire image. Single-Label Multi-Label
Instance Segmentation I Polygons & Measuring &b Odd Shapes

Detect multiple objects and their actual shape.

Keypoint Detection /84 Skeleton Structure ¥ Pose Estimation

Identify keypaoints ("skeletons") on subjects.

Muiltimodal G Prompts  {D Visual Question Answering G Captions

Describe images using text pairs.

Show More

Cancel Create Public Project

Figura 5 - Criando um projeto no Roboflow
Ap0s realizar os passos anteriores, a aba de upload dos arquivos sera aberta. Para enviar
os arquivos, de acordo com a Figura 6, clique em “Select Folder” e selecione a pasta que contém

todas as imagens preparadas anteriormente.

1 Upload
Batch Name: Tags: ©
| Uploaded on 09/09/25 at 3:41 pm || search or add tags for images

Create batch instantly

/]\

Drag and drop file(s) to upload, or:

| O setectFile(s) || O3 Select Foider |
Supported Formats

(& Images 1 Annotations 03 Videos [} PDFs
. v in 26 formats A .mov, .mpd  .pdf

Figura 6 — Fazendo upload de imagens no Roboflow

Apbs o upload ser realizado, aparecera uma tela com todas as imagens enviadas e no

canto direito da tela tera as op¢des demonstradas na Figura 7. Com isso, comegara o processo
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de rotulagem das imagens, isso ¢, realizar as annotations que foram mencionadas

anteriormente.

O usuario tem a escolha fazer tudo manualmente e demarcar sozinho utilizando a opgao
“Label Myself”. Porém, para maior praticidade do processo, o Roboflow disponibiliza o uso do
modelo de VC Grounding-Dino?! para que ele ja tente rotular o maximo de imagens para o
usuario. Uma vez feito isso, o usuario s precisara revisar as imagens para verificar se estao
conforme o esperado. Para seguir essa ltima etapa, a qual ¢ consideravelmente indicada, clique

em “Auto-Label Entire Batch”.

- How do you want to label your images?
Label Myself
Label images with our Al labeling tools.

Label With My Team >
Split up the labeling work across your team.

1
he
e

D

4 Auto-Label Entire Batch g
215.png Use your own custom model or a zero-shot
model to automatically label your entire batch.

E‘,ﬁs? Hire Outsourced Labelers @ Upgrade
Lol

Work with an professional labeling team
vetted by Roboflow.

247.png

Figura 7 - Opgdes de rotulacdo das imagens

Ao abrir a tela demonstrada na Figura 8, o usudrio devera seguir o tutorial indicado para
obter os melhores resultados e entender como usar a ferramenta. Ao finalizar a etapa do tutorial,
que ¢ bem curta, o préximo passo € clicar “Get Started”. Feito isso, logo o usudrio podera dar

inicio ao processo.

21 Disponivel em: https://roboflow.com/model/groundingdino
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© Welcome to Auto Label

© 2 min tutorial Tips for working with large foundational vision

models:

?2 Auto.label Tutomal . e e

common objects.

‘orange flower".

ft

basis.

£ Review is key: Foundational models are a
good starting point, but always double-
check the results and adjust the labels as

needed.

For more info, read our complete guide on prompting tips 2

Figura 8 — Rotulacdo automatica disponivel no Roboflow

C Iterate on prompts: We highly recommend
custom prompts, rather than just using
class names, especially if they're not

& Use colors, shapes, and sizes: The model
may not know what a skittle is, but it will
know what a small, round, red object is.

™ Treat it like a 10 year old: The model will
not know what 'Hosta sieboldii' or 'Tagetes
erecta' are, but it will detect 'leafy plant’ or

Adjust the confidence: If the default
confidence threshold is missing or over-
detecting objects, adjust on a per-class

No canto esquerdo havera a aba “Classes” (conforme demonstrado na Figura 9) e, dentro

dela, o usuario devera indicar:

1. O nome da classe. Nesse caso, “can_guarana”;

2. Adescricao visual dela logo abaixo. Portanto, “green soda can (lata de refrigerante

verde). Isso permitird ao Grounding-Dino tentar identificar um padrao nas imagens

das latas, facilitando o processo de anotagao.

Classes 1 @ Tutorial & Tips

We highly recommend using custom prompts. If no
prompt is specified, the class name is used instead.

X Clear All + Add Class

can_guarana

green soda can W

Figura 9 - Nomeagao das classes
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Apo6s a nomeacao da classe e descrigdo, serd necessario clicar na opcao “Generate Test

Results”, conforme demonstrado na Figura 10.

Welcome to Auto Label,
a supercharged way to label your images.

Auto Label leverages large foundation vision models to automatically label images.

4 Generate Test Results

Figura 10 - Geragao dos resultados do teste

Na proxima tela, conforme ilustra a Figura 11, o usudrio devera ajustar o pardmetro
Confidence Threshold (Limiar de confianca) a fim de que o modelo possa buscar detectar o
produto desejado. Para escolher o melhor valor, ¢ recomendado que o usuario faga testes e veja
qual situacdo serd mais benéfica.

Na Figura 11 ¢ demonstrado como, ao utilizado o limiar de confianga em 90%, o sistema
nao reconheceu o produto devidamente. Porém, ao abaixar o limiar de confianga para 80%,
conforme apresentado na Figura 12, o produto foi reconhecido. Esse valor pode variar para cada
imagem e dataset.

Ap0s a definicao do limiar de confianca mais adequado ao seu dataset, o usuario devera

clicar no botao “Auto Label With This Model” (Figura 12, canto superior direito).
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Classes 1 @ Tutorial & Tips
Grounding DINO

Boundine oy’ 1abels G 4 Auto Label With This Model
X Clear All & Edit All s this model useful? ¢ 1@

can_guarana o/1
green soda can

Confidence Threshold: 90%
10% O 9%

Test Images
Ga 4/4 images selected Change
& Previous NextImage -
Figura 11 - Defini¢ao do limiar de confianga
Classes 1 Q Tutorial & Tips ]
X Clear Al & EditAll s this model useful? ¢y &Q
can_guarana 1
green soda can

Confidence Threshold: 86%
10% ) 9%

can_guarana "

Test Images
G 4/4images selected Change
& Previous NextImage —>

Figura 12 - Definigdo do limiar de confianca

Para realizar o treinamento do modelo de VC, sera consumido créditos os quais sdo
inclusos em cada plano disponivel pelo Roboflow??. O usuario utilizando do plano gratuito
possui um numero menor de créditos, porém, caso seja necessario o uso de mais créditos, o

usudrio podera assinar um plano extra para esse fim. Apo6s a verificacao dos créditos, o usuario

22 Comparacio dos planos disponiveis no Roboflow: https://roboflow.com/pricing
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devera clicar em “Start Auto Label”. Nesse momento, serd necessario aguardar até que o

processo seja concluido.

2.1.2.3 Processo de Revisao

Ap6s iniciar o Auto Label, o usuédrio devera mudar da aba de “Annotating” para
“Review”. Assim que estiver na aba “Review”, clique nela para observar o dataset ja com as
anotacoes. Em seguida, clique em uma das fotos e va passando uma por uma para realizar o
processo de revisdo. Antes disso, o Roboflow disponibiliza um réapido tutorial alertando o
usuario sobre boas praticas de como anotar imagens nao detectadas manualmente, conforme

ilustra a Figura 13.

@ Welcome to Roboflow's Annotation Editor!

helmet [N helmet -

l \ g\ belnek
-! =

Here are some tips to help you build a good model:

Jb Label every relevant object in every image, even if it's partially visible
I3 Create tight bounding boxes, but don't cut off part of the object.
& Your training data should be representative of what your model will see when deployed

<&, Train your first model after ~70 images are labeled, so you can use Roboflow's ML-powered
labeling features.

For more info, read our complete guide on labeling best practices 2. Get Started

Figura 13 - Imagem tutorial do Roboflow na etapa de anotagdes

Na execucdo do projeto de reconhecimento das latas, é possivel observar em uma das
imagens (representada na Figura 14) que o modelo ndao anotou nenhum produto
automaticamente, portanto, serd necessario fazer o procedimento manualmente. Ao invés de
clicar em “Reject”, o usudrio pode marcar as latas de guarand e, entdo depois, apertar em

“Approve”.
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Reject (R) H Approve (A) |

Figura 14 - Néo reconhecimento automatico das latas pelo Roboflow

Para marcar as fotos, ¢ necessario apertar a tecla “B” no teclado ou clicar diretamente
na ferramenta bounding box tool (barra lateral direita, conforme Figura 15). Apds a selegdo da
ferramenta bounding box tool, o usudrio podera realizar as marca¢des. Um exemplo de como a

imagem devera ficar pds o procedimento das marcagoes ¢ demonstrada na Figura 16.

Figura 15 - Opgdo Bounding Box Tool
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TRERTR T

S
A0 030 m

Figura 16 - Marcacdo manual utilizando a ferramenta bounding box tool

Note agora que todas as latas foram devidamente marcadas e respeitando seus limites.
Quando o usudrio for realizar as marcagdes, € preciso que as anotagdes sejam feitas de maneira
bem rente ao produto. E possivel notar que havera produtos que serdo bem demarcados, mas
outros ndo, como foi o caso apresentado na Figura 16.

Caso seja necessario refazer ou so ajustar alguma anotagdo, o usuario podera excluir a
anotacdo e fazer outra com a ferramenta bounding box tool, ou apenas ajustar a caixa de

marcagdo utilizando a ferramenta “Drag Tool” (Tecla D), conforme apresentado na Figura 17.

& )

Drag Tool D

Learn More A

Figura 17 - Opgdo Drag Tool
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Apos a aprovacao de todas imagens que foram revisadas, o usudrio deverd clicar no
botdo “Add approved to dataset” o qual ¢ demonstrado na Figura 18 e, dessa forma, adicionar

as imagens anotadas ao dataset.

Return For Edits Add Approved to Dataset

Approved@ Rejected 1@ SortBy Newest v

128.png 100.0ng 101.png 102.png 108.png

png
Iy =
o LER
—
7.png 103.png 109.png 157.png 10.png 130.png

Figura 18 — Adicionando as imagens ao dataset

Quando o usuario clicar na opgdo, vera que tera dentro do campo “Method” a
possibilidade de definir como suas imagens serdo utilizadas. Para treinar o modelo de YOLOVS,
¢ necessario imagens para treino e imagens para validagdo. As imagens de treino s3o utilizadas
para o modelo ser treinado e aprender como devera fazer a detec¢dao, enquanto as imagens de
validacdo vao servir como uma corre¢ao para o modelo sempre estar olhando para uma imagem
e conferir se esta fazendo a detec¢do correta.

Também ha a possibilidade do uso de imagens de teste, as quais usam o modelo para
conferir métricas de desempenho apds o treinamento, usando como base o dataset composto
por imagens nao conhecidas do modelo.

Portanto, dentro do “Method”, conforme a Figura 19, o usudrio devera:

1. Selecionar a opcao “Split Images Between Train/Valid/Test” e manter a distribui¢do

de 70% pra Treino, 20% pra Validagdo e 10% pra Teste;

2. Clicar em “Add 250 Images”;
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[ AddImages To Dataset X
Labeled Images to Add 250
Remaining Batch Images 0
Your remaining images will be split into a new batch.
[\«"Iethod P ]
Split Images Between Train/Valid/Test ( 1 ) A
N
Distribution
(& Train | (@ vaiia ) (# Test )
70% 20% 10%
O O
Train: 175 images Valid: 50 images Test: 25 images
Cancel 6 Add 250 Images

Figura 19 - Adicionando as imagens ao dataset

2.1.2.4 Criando a versao para fazer download

Depois de finalizada a etapa de revisdo, na aba esquerda, o usuario devera clicar em
“Versions” para terminar de montar a versao e prosseguir com o download. Esse download seré
necessario para gerar o arquivo que sera enviado posteriormente ao YOLOVS para treinamento.

Para isso, conforme ilustra a Figura 20, os passos a seguir deverao ser executados:

1. Dar um nome a versao do dataset;
2. Na aba de Preprocessing adicionar as opgoes:
a. “Auto-Orient”;
b. “Resize” com “Stretch to” de 640x640 (resolugdo padrdo utilizada pelo
YOLOVS);

3. Clicar em “Continue”.
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Create New Version & Uses Credits

Prepare your images and data for training by compiling them into a version
Experiment with different configurations to achieve better training results.

Version Name: @

° Source Images Images: 250

Classes: 1

Unannotated: O

° Train/Test Split Training Set: 175 images
Validation Set: 50 images

Testing Set: 25 images

@ Preprocessing @

Decrease training time and increase performance by applying image
transformations to all images in this daiaset.

Auto-Orient Edit X

Resize Edi .
Stretch to 640%640 it

° Add Preprocessing Step

= (O
Figura 20 - Criando uma nova versao
ApOs isso, a aba “Augmentation” aparecerd. O Data Augmentation serve para adicionar
variagdo as imagens a fim de que o modelo possa funcionar bem em ambientes com variacao
de iluminacao e ruido visual, como € o caso do cenario aqui demonstrado.Nessa aba, ¢ sugerido
que o usuario coloque ao menos as seguintes configuragdes (vide Figura 21):
1. Em “Brightness” deixar com uma variagdo de 20% (tanto positiva, quanto negativa);
2. Em “Noise”, a varia¢ao devera ser de 1.65%;

3. Clicar em “Continue’.

@ Augmentation

Create new training examples for your model to learn from by generating
augmented versions of each image in your training set

Brightness
Between -20% and +20%

O,

Edit X

Up to 1.65% of pixels it *

+ Add Augmentation Step

Use Previous Augmentations
G Use augmentations from a previous version.

Figura 21 - Configuragdes da tela "Augmentation"
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O tultimo passo antes da criacdo da versdo ¢ definir o tamanho méaximo da versao final.
Para essa etapa, de acordo com a Figura 22, ¢ sugerido que o usuario configure a opcao

“Maximum Version Size” para ao menos “2x” e clicar em “Create”.

@ Create &

Larger

te a moment-in-time
ons take longer to train but often result in better model
performance. See how this is calculated A

Maximum Version Size

425 images (2x) v

Version Notes:

Figura 22 - Configuracéo do "Maximum Version Size"

Ap0s estipular as métricas demonstradas nos passos anteriores, o usudrio estara em uma
tela, na qual em seu canto superior direto tem a opg¢do “Download Dataset”. Apés clicar nessa
opcao, a tela evidenciada na Figura 23 aparecerd, assim o usudrio devera:

1. Selecionar YOLOVS no campo “Image and Annotation Format,
2. Marcar a opgao “Download Zip to Computer” no campo “Download Options”;

3. Clicar em “Continue”;

O download iniciara e, assim que finalizado, o usuério estard com o dataset do produto

de seu interesse devidamente organizado e configurado.
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2 Download X

Image and Annotation Format
YOLOvE @ v
TXT annotations and YAML config used with YOLOVS.

Download Options

© Download zip to computer
Downloads all images, annotations, and classes.
Show download code

Custom train this dataset using the provided code snippet in a notebook.

Also train a model for Label Assist with Roboflow Train.
3 Available Credits

I L T TN RS FEEEEEREEE SN D NN | ST | —

Figura 23 - Download do dataset

2.1.3 Treinamento do Modelo
Ao longo deste subcapitulo, serdo expostos os proximos passos apos a criagdo do novo

dataset para que ele possa ser incluso no dataset ja existente e treinado no YOLOVS.

2.1.3.1 Mesclando os Datasets

A partir do momento que o dataset foi preparado e baixado, em seguida ele devera ser
mesclado ao original para que seja capaz de detectar os produtos ja existentes no modelo. Na
Figura 24 esta apresentada como a divisdo dos diretdrios contendo o conjunto de novas imagens

e o modelo original deverao estar.

meulDataset)

I— test/

| I— images
| L labels
I— train/

| I— images
| L— labels
— valid/

|

|

|— images

L labels
L data.yaml

Figura 24 — Divisdo dos diretorios para mesclar os datasets
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Com a divisdo de diretdrios feita, o usudrio agora possui a pasta de testes, treino e
validagdo, além de um arquivo com dados para o modelo chamado de data.yaml. Dentro de
cada uma das trés pastas mencionadas, ha uma pasta chamada “images” e outra “labels”. As
images sao propriamente as imagens do dataset, enquanto as labels representam um arquivo de
texto de cada uma das imagens, contendo a representa¢ao em coordenadas de todas as anotagdes
(bounding boxes) que aquela imagem possui e que foram realizadas pelo Roboflow.

Cada arquivo .txt possui dentro dele uma ou varias linhas, e cada linha representa uma
bounding box. Para essa linha, temos os seguintes dados, os quais sdo apresentados em
sequéncia:

e id da classe (objeto);
e x ey do centro (geralmente informado em pixels);

e Largura e altura (geralmente informado em pixels).

Os ID’s das classes podem ser muitos, tudo de acordo com o numero de classes. Todavia,
eles devem seguir um padrao de sequéncia, iniciando do zero e acrescendo de 1 em 1 por cada
classe. No dataset criado neste manual, por exemplo, como sé temos uma classe, todo arquivo
.txt comeca com o numero 0, indicando que a primeira e Unica classe ¢ a classe 0. Se houvesse
mais produtos, como no caso do dataset com latas de guarana, garrafas de fanta e caixas de
leite, teriamos as classes 0, 1 € 2.

Se os dois datasets forem combinados sem antes fazer nenhum tratamento, ¢ possivel
notar que existira a classe 0 representando tanto a lata de guarana quanto outro produto no outro
dataset. Para resolver isso, € preciso entdo trocar o numero da classe que representa a lata de
guarana para nao colidir com um numero de classe que ja estd sendo utilizado no dataset
original.

Para fazer esse ajuste, € preciso conferir os dois arquivos data.yaml (o usuario precisara
abrir utilizando de algum editor de texto) e realizar os procedimentos que serdo descritos. Ao

abrir, 0 usuario notard a presenca da estrutura apresentada na Figura 25.

Figura 25 — Estrutura exemplo do arquivo data.yaml
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O arquivo indica os caminhos para os modelos onde estdo cada um dos diretdrios, o
numero de classes (nc), e quais sdo os nomes das classes em ordem (names). No dataset original
ha uma estrutura similar, mas que se difere no numero de classes e nos nomes, conforme ilustra

a Figura 26.

Figura 26 - Estrutura do arquivo data.yaml com mais de uma classe

Nesse caso, temos que bottle fanta possui o ID 0, box milk o ID 1 e can_coke o ID 2.
Se o usudrio quiser adicionar mais um produto, devera entdo mudar o campo nc somando mais

1, e acrescentar o nome da classe que deseja. Um exemplo pratico ¢ demonstrado na Figura 27.

Figura 27 - Adi¢ao de mais uma classe no arquivo data.yaml

Como o nc foi alterado para 4, significa que no dataset ha 4 classes, e adicionou-se a
name can_guarana, o usudrio devera salvar o arquivo e fechar. Agora, por dedugao, entendemos
que can_guarana deverd ter o ID 3 dentro desse dataset. Para isso, a partir do dataset criado, o
usudrio terd que trocar todas as labels txt para que, ao invés de iniciar com 0, iniciem com o
novo id que o can_guarana ird assumir, que nesse caso, ¢ o ID 3.

Um ponto de atencdo antes de executar a proxima atividade: antes de fazer as alteragdes
no arquivo .txt, ¢ recomendado que o usudrio crie uma copia do dataset ja criado, pois se o
codigo estiver errado e alterar as labels e as imagens de forma incorreta, serd necessario baixar

o dataset novamente no Roboflow.
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Por fins de praticidade, para que o usudrio ndo precise fazer isso indo de arquivo em
arquivo, ele pode criar um script em Python que troque as classes das labels txt de um diretorio
de arquivos para YOLOvVS8 de forma automatizada.

E importante informar no comando que o arquivo contém os diretorios train, valid e test
e, que dentro de cada diretorio, hé images e labels. Indique que a classe € o primeiro valor que
¢ informado dentro do comego de cada linha do arquivo .txt, € que é para trocar do valor atual
para o valor que ¢ desejado (nesse caso, de 0 para 3).

Apos realizar a edigao do arquivo .txt, a Gltima etapa para montar o dataset final sera o
usuario ter que passar as imagens e labels do dataset gerado no Roboflow e editado no Python
para o novo dataset que contém os demais produtos. Para isso, serd necessario abrir cada pasta
(train, test e valid) e suas subpastas (images e labels), uma por vez, e transferir os arquivos para
o0 dataset final de mesmo caminho.

Um exemplo do tltimo passo sera apresentado na sequéncia: O usudrio abre o dataset,
val em train, abre a pasta de imagens, seleciona todas as imagens e copia. Agora vai até o
dataset final, vai em train, abre a pasta de imagens e cola todas as minhas imagens. O usuario
devera fazer o mesmo passo para labels, selecionado todas as /abels e colando no dataset final
na mesma pasta. Isso deverd ser realizado em cada pasta e subpasta, gerando um total de 6
repetigdes:

e Train —imagens e labels.
e Jalid — imagens e labels.

e Test—imagens ¢ labels.

2.2 CONFIGURACAO DO MODELO E COMANDO DE TREINAMENTO

2.2.1 Treinamento

Uma vez que o dataset esteja pronto, o proximo passo € partir para o treinamento do
modelo de VC. Para isso, o usudrio devera ter instalado em sua maquina o Python versao 3.8
ou superior. A partir disso, abra um arquivo .py e comece instalando a biblioteca Ultralytics.
Para isso, dentro da IDE ou no terminal, serd necessario executar o comando “pip install

Ultralytics”. Assim que instalado, as préximas etapas consistem em escrever o codigo.

Além disso, ¢ importante se certificar de estar com o modelo de VC original dos
produtos individuais baixado (arquivo .pt) € no mesmo diretorio de seus arquivos, pois serd

necessario usar esse modelo pré treinado para treinar o novo modelo (O arquivo best.pt consiste
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no modelo que ja foi treinado no sistema original). A organizacdo do novo diretorio devera

seguir a estrutura apresentada na Figura 28.

train/

— images/
L— labels/
valid/

— images/
L— labels /
test/

P—— images/
L— labels/
data.yaml
best.pt

Figura 28 - Estrutura do diretdrio para treinamento do modelo

Para o treinamento, o usudrio ira utilizar o comando from Ultralytics import YOLO

(comando de importacio da biblioteca). Logo apods, ¢ preciso passar a varidvel

model=YOLO( best.pt’), responsavel por carregar o modelo. E, por ltimo, utilizar o comando

model.train(), responsavel pelo treinamento.

O método train() é responsavel por treinar o modelo, e para que seja realizado da melhor

forma, sera necessario preencher o cddigo com os parametros apresentados na Tabela 1 e na

Figura 29. Tendo passado os parametros, o usuario podera rodar o programa em Python para

comegar o seu treinamento.

Tabela 1 - Parametros para o método train()

A Informacdes do . x
Parémetro A Descricéo
Parametro
Aponta para o arquivo de configuracdo do dataset, que
data data.yaml contém os caminhos para as imagens de treino/validacao e as
informacdes sobre as classes.
Define o nimero de imagens processadas simultaneamente
em cada passo. O valor -1 ativa 0 "auto-batch", que ajusta
batch -1 : : :
automaticamente o maior tamanho de lote possivel com base
na memoria da GPU.
Indica o nimero total de vezes que o algoritmo de
epochs 3000 treinamento ira percorrer todo o conjunto de dados para
realizar o treinamento
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Informacdes do

Parametro o Descricéo
Parametro
(concluséo)
Especifica o dispositivo para o treinamento. 0 geralmente se
device 0 refere & primeira GPU disponivel, enquanto o texto “cpu”
seria usado para treinar na CPU.
E o nimero de épocas que o treinamento continuara sem
patience 40 registrar melhora nas métricas de validacdo antes de parar
automaticamente (mecanismo de early stopping).
Define a resolucdo (em pixels) para a qual todas as imagens
imgsz 640 serdo redimensionadas antes de serem enviadas para o
modelo.
Se True, gera e salva graficos de visualizacdo ao final do
plots True . . <
treinamento, como curvas de perda e matriz de confusao.
Se True, salva os checkpoints do modelo (os pesos) durante
save True e ao final do treinamento, evitando recomecar do inicio caso

algum problema aconteca no meio do treinamento.

2.2.2 Meétricas do Treinamento

modelo =

results = modelo.train(data="C

epochs
imgsz =
device = @,
batch = -1,
plots =
patience = !

save =

Figura 29 - Parametros para o método train()

Na Figura 30 estdo disponiveis as métricas do treinamento realizado no topico 2.2.1. E

possivel interpretar que:

1. Apos 165 épocas, o modelo foi devidamente treinado atingindo 0.748 horas de

treinamento;

2. Nao executou todas as 3.000 épocas, pois 0 uso do patience atuou ap6ds perceber que

nao houve melhoras tendo passada 40 épocas desde a melhor época.
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a. O usudrio podera ajustar o patience conforme a necessidade, pois pode ser que

o seu modelo precise de mais tempo para atingir as melhores épocas.

arlyStopping: Training stopped early as no improvement observed in last 48 epochs. Best results observed at epoch 125, best mo
del saved as best.pt.
To update EarlyStopping(patience-48) pass a new patience value, i.e. “patience-38@° or use "patience-8" to disable EarlyStoppin
g.

165 epochs completed in @.748 hours.
Optimizer stripped from runs\detect\train3WWeights\last.pt, 52.@MB
Optimizer stripped from runs\detect\train3\weights\best.pt, 52.eMB

Validating runs‘\detect\traind\weights\best.pt...
Ultralytics 8.3.49 Python-3.10.11 torch-2.8.1 CUDA:@ (NVIDIA GeForce RTX 3890, 24576MiB)
Model summary (fused): 218 layers, 25,842,876 parameters, @ gradients, 78.7 GFLOPs

Class Images Instances Box(P R mapse mapse-05): ioak | [N 2/4 (ee:e2<e
all 200 668 8.991 0.988 8.993 0.877
bottle_fanta 58 191 9.905 .003 0.005 9.018
box_milk 42 114 @.98 1 8.904 0.883
can_coke 50 128 8.998 0.961 9.989 9.857
can_guarana 58 235 8.901 1 9.995 9.851

Speed: @.9ms preprocess, 3.8ms inference, @.8ms loss, @.9ms postprocess per image
Results saved to runs\detect\train3

Figura 30 - Métricas do treinamento

As demais métricas do treinamento sdo demonstradas na Figura 31, considerando a

precisdo atingida, mAP50-95, recall, dentre outros.

train/box_loss trainicls_loss train/dfl_loss metrics/precision|B) metrics/recallB)
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0,324
0.5 0.85
0,904 094
0,30
0 100 0 100 0 100 0 100 ] 100
valbax_loss valicls_loss validl_loss metrics/mAPS0{B) . maetricemAP30-95(8)
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Figura 31 - Métricas do treinamento

2.3 VALIDACAO

Depois de finalizado o treinamento, a validag@o consistira em rodar o codigo do sistema,
mas agora levando em consideracdo a insercdo do novo produto. Portanto, para isso, €
necessaria a manutenc¢io minima no codigo. E necessario realizar a troca do modelo antigo pelo

novo modelo.
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2.3.1 Procedimentos para Testar a Acuracia em Novos Cenarios e Testes Minimos
Recomendados
Para testes do novo modelo, inicialmente serao utilizados testes visuais empiricos (logo,
utilizando um cenario fisico). Em seguida, sera feito o uso do método de validagao do YOLOvS
para se visualizar métricas. Neste ultimo, o teste ira passar sobre um conjunto de imagens nunca
vistas antes pelo modelo, o qual é o conjunto de teste, a fim de avaliar sua acuracia em fotos do

produto nunca vistas antes.

2.3.1.1 VALIDACAO EMPIRICA
Apds rodar o algoritmo de VC com uma confiabilidade de 70% (conforme demonstrado

na Figura 32), o resultado apresentado na Figura 33 serd obtido.

Figura 33 - Detec¢ao no teste com confiabilidade 0.7
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Visualmente ¢ possivel validar que o modelo esta operando da forma esperada e
detectando tudo que precisava ser detectado. Para mais validagdes, o usuario pode utilizar

diferentes disposi¢des desse produto, inclusive misturando com as outras classes de produtos.

2.3.1.2 VALIDACAO ATRAVES DE METRICAS
Para obter dados ainda mais técnicos, o usuario pode utilizar o método val() do

YOLOVS. Para utiliza-lo, o cddigo disponivel na Figura 34 podera ser aplicado.

from u

modelo

modelo.

Figura 34 - Aplicag@o do método val()

A grande diferenca agora ¢ que, ao invés de utilizar o caminho da pasta valid dentro do
val do .yaml, o sistema usard o caminho da pasta de fest (a qual foi criada no dataset
anteriomente), ja que o objetivo ¢ obter métricas sobre imagens nunca vistas pelo modelo, o
que garante que o modelo possa generalizar bem sobre novas situagdes. Para isso, € necessario

realizar a alterag@o disponivel na Figura 35 dentro do arquivo data.yaml.

Figura 35 - Ajuste no arquivo data.yaml

Apos realizar o ajuste e executar o codigo novamente, os resultados presentes na Figura

36 serdo obtidos.

Class Images Instances Box(P R mapse mapse-os): 1eeX | |NNENENEN 7/7 (ee:e3<e
all 108 312 @.99 8.989 8.995 9.874
bottle_fanta 32 79 8.998 1 8.995 9.886
box_milk 18 39 9.974 8.978 9.994 2.981
can_coke 25 114 1 @.98 8.995 8.802
can_guarana 25 8a 8.987 1 @.995 2.986

Figura 36 - Resultados de validagdo do modelo
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A analise dos resultados de validagdo do modelo aponta para uma performance geral de
alta confiabilidade. Com uma precisdo de 0.99 e recall de 0.989, o sistema demonstra um
equilibrio notavel entre a minimizagao de falsos positivos e falsos negativos.

A exceléncia ¢ reforcada pelo mAP50 de 0.995, e a robustez da localizacdao das caixas
delimitadoras ¢ confirmada pelo s6lido mAP50-95 de 0.874, indicando um desempenho
consistente mesmo sob critérios de avaliagdo rigorosos.

Especificamente para a classe "can guarana', os resultados sdo notaveis. O modelo
alcangou um recall perfeito de 1.0, o que significa que foi capaz de identificar 100% das
instancias de "can_guarana" presentes nas imagens de validacao, ndo deixando nenhum objeto
dessa classe passar despercebido.

Além disso, a precisdo de 0.987 mostra que as detec¢des foram corretas na grande
maioria dos casos. Notavelmente, o mAP50-95 para esta classe foi de 0.906, o mais alto entre
todas as categorias, sugerindo que as predi¢des de caixas delimitadoras para "can_guarana" sao
as mais precisas ¢ bem ajustadas do modelo. Maiores detalhes do significado de cada uma das

métricas podem ser visualizadas no topico 4.4.1 desta tese.

2.4 MODELO GENERALISTA

Todo o processo realizado nas etapas anteriores foi para o treinamento e personalizagdo
do modelo especialista, o qual € capaz de identificar produtos especificos, desde que sejam
garrafas, latas ou caixas tetrapak. Porém, novos formatos de produtos podem ser adicionados
no modelo generalista (Ex: pacote) seguindo as mesmas etapas descritas no treinamento do
modelo especialista, porém, levando em consideragdo 2 classes: empty space (para espagos

vazios) e product (para formato de produtos de forma geral).

Em suma, ¢ repetir as etapas aqui descritas no manual, mas agora utilizando de modelo
pré-treinado o modelo generalista. Lembrando que novas fotos de espagos vazios também
podem ser adicionadas para buscar melhorar a deteccdo deles ou adicionar novos padroes de
espacos vazios. Apos treinado o modelo, se faz por necessario a troca do arquivo .pt do modelo
generalista no codigo fonte main_backend do projeto_gemeodigital backend disponivel no

seguinte link: https://github.com/renzokuken31/Projeto_GD_VC.git
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APENDICE C - Organizagdo do Banco de Dados
Relacional do GD Proposto

Este apéndice apresenta detalhes técnicos referentes as tabelas do BD Relacional para dar
suporte ao armazenamento de dados produzidos pelo GD proposto. O objetivo é apresentar suas
finalidades e documentar a organizacao interna dos seus dados a fim de garantir transparéncia,
reprodutibilidade e possibilidade de adaptacGes futuras.

Tabela product
Finalidade: registra das basicos dos produtos que estdo sendo monitorados dentro da gondola

Coluna Tipo de Dado Descricao
ID INT Identificador Unico de um produto
Product_name VARCHAR(45) Nome do produto
Location VARCHAR(45) Localizacao do produto dentro do
estabelecimento

Tabela empty_spaces
Finalidade: registra todas as ocorréncias de espacos vazios detectados pelo Back-end de
Reconhecimento

Coluna Tipo de Dado Descricdo
ID INT Identificador Unico de um espaco vazio
individual_emptying_index INT indice de esvaziamento para o
respective espaco vazio
shelf INT NUmero da prateleira ao qual o espaco
vazio pertence
x1,y1,x2,y2 FLOAT Coordenadas da caixa delimitadora do
respectivo espaco vazio
datas DATATIME Data e hora que ocorreu a inser¢ao dos
dados do espaco vazio no BD
_exists TINYINT Flag que identifica se a caixa
delimitadora do respectivo espaco
vazio ainda esta sendo detectada ou
nao
id_product INT Identificador do produto a qual
pertence 0 espacgo vazio

Tabela consumption
Finalidade: responsavel por armazenar o indice de esvaziamento ja calculado para cada produto
que esta sendo monitorado

Coluna Tipo de Dado Descricdo
ID INT Identificador Unico de um indice de
esvaziamento
capture _time DATETIME Data e hora do calculo do respectivo indice
emptying_index INT Valor do indice de esvaziamento de cada
produto

152



local_stock INT Estoque maximo do produto na gondola

availability FLOAT Estimativa da porcentagem do respectivo
produto sendo monitorado

id_product INT Identificador do produto a qual pertence o

espaco vazio

Tabela consumption_forecasting
Finalidade: armazenar a previsdo do indice de esvaziamento e do estoque estimado futuro dos

produtos
Coluna Tipo de Dado Descricao
ID INT Identificador Unico da previsdo do indice de
esvaziamento futuro de um produto
time_forecasting DATETIME Data e hora que foi armazenada a previsao
calculada
emptying_index INT Valor do indice de esvaziamento future
previsto para um determinado produto
future_availability FLOAT Qual a estimativa da porcentagem futura do
respectivo produto sendo monitorado
id_product INT Identificador do produto a qual pertence a

previsao

Tabela settings

Finalidade: armazena as preferéncias do usuério dentro do dashboard

Coluna Tipo de Dado Descrigdo
ID INT Identificador de uma configuracéo
bar_chart TINYINT Determina se o painel “Visao Geral —
fndices de Esvaziamento™ sera exibido (1)
ou ndo (0)
minimum_stock FLOAT Estoque minimo (em %) que os produtos
podem atingir sem gerar alertas
table_index TINYINT Determina se o painel “Ranking — Indice de
Esvaziamento” serd exibido (1) ou ndo (0)
timeseries TINYINT Determina se o painel “Acompanhamento
Individual — indice de Esvaziamento™ sera
exibido (1) ou ndo (0)
forecast_table TINYINT Determina se o painel “Previsdo Padrdo —
indices de Esvaziamento” sera exibido (1)
ou ndo (0)
observation_window INT Valor da janela de observagéo para o painel
“Previsdo Padrdo — Indices de
Esvaziamento”
forecast_window INT Valor da janela de previséo para o painel
“Previsdo Padrdo — indices de
Esvaziamento”
detected_person TINYINT Determina se uma pessoa foi detectada (1)

ou ndo (0) na frente da gondola monitorada
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