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Resumo

A procura por produtos personalizados na Indtstria 4.0 resulta no aumento da comple-
xidade das tarefas e da carga cognitiva dos trabalhadores. Estes enfrentam desafios como a
necessidade de competéncias diversificadas, a pressao para minimizar erros e a falta de cla-
reza nas instrucdes. Para responder a estas exigéncias, este projeto integra a Realidade Mista
(RM) e a Visao Computacional (VC), aliadas a Inteligéncia Artificial (IA) para a detegdo de
objetos (Object Detection (OD)), com o objetivo de apoiar a aprendizagem dos operadores
no local de trabalho e dos alunos em formacao vocacional. A metodologia adotada baseia-se
no desenvolvimento de dois casos de uso: a montagem de um Cilindro Pneumdtico (CP) e a
inspecdo da ligagdo de cabo de airbag. O sistema desenvolvido proporciona suporte intera-
tivo na execucdo das tarefas, facilita a formacéo e melhora a monitorizacdo da producao. A
aplicacao pratica nos casos de uso confirma a adaptabilidade do sistema a diferentes cenérios
de formacao e de controlo de qualidade. Os resultados incluem uma precisao acima de 90%
na detecdo de falhas criticas, como o cabo de airbag desligado, e um tempo de classifica-
¢ao na ordem de 80 milissegundos em tempo real, o que comprova a viabilidade do método

proposto.

Palavras-Chave: Industria 4.0, Realidade Mista, Visao Computacional, Detecao de Obje-

tos, Inteligéncia Artificial e Formacao.






Abstract

The demand for customized products in Industry 4.0 results in an increase in task com-
plexity and the cognitive load on workers. These workers face challenges such as the need
for diverse skills, pressure to minimize errors, and a lack of clarity in instructions. In order
to address these requirements, this project integrates Mixed Reality and Computer Vision,
combined with Artificial Intelligence for Object Detection, with the objective of supporting
operators in the workplace and students in vocational training. The adopted methodology
is based on the development of two use cases: the assembly of a Pneumatic Cylinder and the
inspection of an airbag cable connection. The developed system provides interactive support
for task execution, facilitates training, and improves production monitoring. Practical appli-
cation in these use cases confirms the system’s adaptability to different training and quality
control scenarios. The results include accuracy above 90% in detecting critical failures, such
as a disconnected airbag cable, and a classification time in the order of 80 milliseconds in

real time, which confirms the feasibility of the proposed method.

Keywords: Industry 4.0, Mixed Reality, Computer Vision, Object Detection, Artificial

Intelligence and Training.
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo faz uma introducéo ao projeto com o enquadramento, explica a motivacao
e apresenta os objetivos. Posteriormente, aprofunda as contribuicGes, descreve a estrutura

do documento e conclui com a metodologia de investigagao.

1.1 Enquadramento

A crescente procura por produtos personalizados tem transformado a produgdo em massa,
anteriormente caracterizada por linhas de montagem onde o mesmo item era fabricado de
forma repetitiva e em grandes lotes, para uma abordagem que prioriza a producado de pe-
quenas quantidades de diversos itens [1]. A montagem de produtos personalizados implica
um aumento da complexidade nas operagoes de montagem. Apesar de a Industria 4.0 ser
descrita por Dombrowski et al. [2] como uma “rede digital inteligente, composta por pessoas,
equipamentos e objetos, destinada a gerir processos de negdbcios e redes de criagao de valor”,
as méquinas, embora facilitem o processo produtivo, ndo eliminam a necessidade de flexibi-
lidade e adaptabilidade dos operadores humanos na montagem manual. Isto significa que,
embora os sistemas automatizados contribuam para a agilizacdo da producdo, enfrentam di-
ficuldades em executar atividades que vao além do seu escopo predefinido, uma vez que lhes
falta a criatividade e a capacidade de operar com diversas ferramentas e equipamentos, ao
contrario dos seres humanos [1]. Devido a esta situacdo, a montagem manual continua a ser
relevante e assume um papel ainda mais destacado no contexto atual, que tende, no futuro, a
promover uma colaboracao entre o homem e a maquina, em vez da substituicdo do elemento
humano. Pelo contrario, o ser humano terd um papel central nas atividades industriais da

quinta revolugao industrial, segundo Adel [3].
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O operador de montagem ¢ o profissional que enfrenta, de forma direta, as consequéncias
da produgao de produtos personalizados. Este tipo de produto resultou num aumento signi-
ficativo da complexidade da montagem manual. Segundo Miqueo et al. [4], “A montagem é
o processo final para criar um produto, no qual os componentes sao reunidos para formar o
produto final”. Contudo, a montagem vai além da simples sequéncia de operacoes. O opera-
dor deve também interpretar novas informacoes, resolver problemas, gerir interagoes sociais,
priorizar tarefas e aprender continuamente no seu ambiente de trabalho [5]. A coordenacao
de diversas operagoes complexas revela-se cognitivamente exigente e resulta no aumento da
taxa de falhas.

A detegio tardia de erros causa frustracdo nos profissionais de montagem entrevistados
por Wollter Bergman et al. [5], que se veem obrigados a efetuar ajustes em processos ja
atrasados. Essas falhas aumentam a pressao, intensificam a carga de trabalho e resultam em
horas extraordinarias, o que gera uma percecao de falha coletiva, designada pelos préprios
como “cultura de culpa”. Essa sensacdo agrava-se quando o trabalhador recebe montagens
incorretas das fases anteriores. Adicionalmente, a pratica de deslocar operadores entre linhas,
principalmente para substituir colegas ausentes por doenga, pode representar um desafio.
A inexperiéncia no novo contexto, agravada pela diversidade de competéncias exigidas e
pela versatilidade atualmente necessaria nas linhas de montagem, refor¢ca a importancia da
formacdo em contexto laboral. A aquisicdo das competéncias adequadas e a disponibilizacao
de tempo suficiente para a execucao das tarefas sdo requisitos essenciais para um bom fluxo
de trabalho, principalmente em atividades recém-introduzidas [5]. A necessidade de “ganhar”
tempo e preparagao tem incentivado investigacoes sobre a adogao de novas tecnologias, como
a Realidade Aumentada (RA), no 4&mbito da formagao.

A revisdo de Chiang et al. [6] destaca as véarias vantagens da RA no treino vocacio-
nal, definido como “programas educacionais concebidos para que os formandos adquiram
conhecimentos, competéncias e aptidoes especificos de uma profissdo”. Entre esses beneficios
destacam-se a reducdo do tempo necessario para a formacao, a diminuicdo da taxa de erros,
a oferta de feedback imediato, a melhoria do desempenho, a reducdo da carga cognitiva,
o aumento da motivacdo para aprender, o impacto positivo na memoéria a longo prazo, o
aperfeicoamento das competéncias de montagem e a simplificagdo de manuais de formagao
complexos. O ultimo aspeto é crucial, pois responde a dificuldade em interpretar orientagoes
em papel, referida em [5]. Esses documentos dificultam a compreensao sobre o movimento
de determinados componentes e encontram-se frequentemente desatualizados.

Ainda que a RA tenha varias funcionalidades, a Realidade Mista (RM) destaca-se por
as expandir. Utilizada com o Head Mounted Display (HMD), a RM permite a integragao e
interacdo de elementos virtuais com o mundo real, criando um ambiente onde objetos fisicos
e digitais coexistem e se influenciam mutuamente em tempo real. Este tipo de tecnologia
facilita a aprendizagem por meio da interatividade e imersdo, promovendo a adaptacao e a
criatividade dos aprendizes em contextos educacionais dindmicos [7].

Com o intuito de apoiar os funcionarios na resolucao dos problemas identificados, propoe-
se a integracao da RM e da Visao Computacional (VC), numa solu¢ao de formagao e controlo

de qualidade. Ao combinar essas tecnologias, visa-se ndo s6 melhorar a precisao e a eficiéncia
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na montagem de componentes, mas também contribuir para o bem-estar dos operadores,
reduzindo as suas frustragoes causadas pelo cenério atual descrito.

O presente trabalho de projeto enquadra-se no ambito da agenda “GreenAuto: Inovacao
Verde para a Industria Automével”, cofinanciada pelo Plano de Recuperacdo e Resiliéncia
Portugués (referéncia C644867037-00000013). A sua finalidade é posicionar a industria au-
tomovel nacional na cadeia de valor dos veiculos de baixas emissoes, através da concecao de
produtos inovadores. Liderada pela Peugeot Citroén Automoéveis Portugal, SA (Stellantis
Mangualde), a iniciativa conta com a colaboragao de 37 entidades, incluindo o Instituto Poli-
técnico de Viseu (IPV) [8]. A participacdo do IPV centra-se no desenvolvimento de sistemas
de orientacdo de operadores com RA (PPS 15), integrado no work package 9, dedicado ao
controlo de qualidade [9]. Um dos casos de uso desenvolvidos neste trabalho ¢é a ligagao de
cabos de airbag no contexto automovel, uma situagdo critica reportada pelos funcionarios da

Stellantis Mangualde.

1.2 Motivacao

Na seccao anterior, foram identificadas as principais dificuldades enfrentadas pelos tra-
balhadores, nomeadamente: o aumento da complexidade das tarefas, a exigéncia de com-
peténcias diversificadas, a pressdo para evitar erros e a falta de clareza nas instrugoes. Em
[5], concluiu-se que, para superar estas dificuldades, é essencial que os trabalhadores estejam
adequadamente preparados, treinados, equipados e motivados para executar corretamente as
tarefas de montagem.

Miqueo et al. [4] evidenciaram a necessidade urgente de apoiar os trabalhadores e reco-
mendam a adogao de solugdes que integrem a RA, devido a sua eficicia comprovada. Esta
sugestao é reforgada tanto por Dolgui et al. [10], que demonstram que a RA pode servir de
suporte direto na execucao de tarefas, como por Chiang et al. [6], que indicam a sua aplicacao
na educagio e no treino pré-laboral. Além disso, a sua utilizagdo revela-se igualmente pro-
missora na superacao de desafios operacionais, como o efeito de “atencio dividida”. Quando
os operadores seguem instrugoes em formato papel, sdo obrigados a alternar a atengao entre
a analise das instrugoes e a execugao das tarefas, o que aumenta significativamente a carga
cognitiva. A RA, ao sobrepor as informagoes diretamente no local da peca, elimina esta
alternancia e, consequentemente, reduz tanto o esforco mental como promove a eficiéncia
[11].

Um aspeto que despertou especial interesse e motivagao para este projeto foi o testemu-
nho dos operadores em Wollter Bergman et al. [5], onde, apesar de expressarem satisfagdo
com a supervisao dos tutores como método de aprendizagem, também revelaram que se es-
forcam para apoiar os colegas, refletindo o seu espirito de uniao e colaboracdo. No entanto,
para o fazerem, trabalham a um ritmo superior ao habitual, o que, a longo prazo, pode pre-
judicar o seu bem-estar. Essa circunstancia evidencia a necessidade de maior assisténcia e
apoio na aprendizagem no local de trabalho. A falta de acompanhamento é ainda agravada,
segundo Alessa et al. [12], pela escassez de assisténcia especializada, frequentemente condi-

cionada por restri¢cdes de tempo, recursos financeiros e acesso. Por conseguinte, a rotacao de
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trabalhadores e a introdugao de atividades evidenciam a necessidade de formacao continua
para garantir a flexibilidade operacional.

A aprendizagem, nesse contexto, assume um papel essencial na mitigacdo dos desafios
identificados. Hercog et al. [13] destacam a necessidade de criar uma forga de trabalho
polivalente, capaz de desempenhar multiplas tarefas, ou de investir em sistemas de apoio aos
trabalhadores. Com o objetivo de fortalecer o desenvolvimento de competéncias e assegurar
a execucdo precisa das tarefas sem exigir longos periodos de aprendizagem, este estudo
pretende avangar a investigagdo sobre a visao inovadora de “ambiente de formagao zero” [14],
estabelecendo um novo padrao de eficiéncia operacional e evolugao na formagao industrial.

Complementarmente, a introducio de sistemas que automatizem a detecdo de falhas
surge como uma solucdo determinante para evitar erros que, quando identificados em fases
avancadas, podem gerar frustracdo nos operadores, acarretar custos significativos para a
empresa e comprometer a imagem do fabricante, especialmente se forem detetados apds a
comercializacdo [15]. Ao minimizar estas consequéncias, tais sistemas nao s6 melhoram a

qualidade dos produtos, como também refor¢cam a competitividade no mercado.

1.3 Objetivos

O objetivo principal do projeto é aumentar a eficiéncia nos processos de producao indus-

trial. Este objetivo pode ser decomposto nos seguintes objetivos:

1. Centralizar as orientagbes para a execucao das tarefas e os dados dos utilizadores
num unico sistema. Os manuais de montagem existentes sdo excessivamente extensos e
complexos, ou as instrugoes em papel carecem de clareza. A criacdo de uma solucao que
apresente orientacgoes claras, atualizadas, e que permita a intervencédo dos utilizadores

constituiria uma mais-valia significativa.

2. Apoiar o operador na sequéncia de montagem. As instrugoes para tarefas de manuten-
¢do, tradicionalmente, sao disponibilizadas em papel e acompanhadas por assisténcia
especializada. No entanto, restrigoes de tempo, disponibilidade e custo podem limitar
essa assisténcia. Deste modo, surge a necessidade de um sistema que proporcione for-
magao vocacional e, simultaneamente, formacao no local de trabalho, particularmente
para novos trabalhadores ou aqueles que enfrentam tarefas complexas e novos processos

de montagem.

3. Identificacdo auténoma de falhas durante o processo produtivo. Os erros detetados tar-
diamente, especialmente numa sequéncia de montagem ou em componentes especificos,
podem provocar frustracdo nos operadores, resultar em custos para a empresa e até
causar danos a reputacio do fabricante, principalmente se forem identificados apenas

no pés-venda.

4. Melhorar a gestao de utilizadores, projetos e tarefas com uma aplicagdo para adminis-
tradores, baseada numa User Interface (UI) intuitiva e numa Application Programming
Interface (API) bem estruturada.
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1.4 Contribuicoes

Este trabalho descreve as seguintes contribuicoes:

1. Identificar, no contexto industrial, cenarios onde a RM e a VC podem ser utilizadas

como ferramentas de suporte.

2. Desenvolver um protétipo operacional para o HMD, que disponibilize ao operador ins-

trugoes precisas para a montagem de produtos em bancadas de trabalho especializadas.

3. Implementar a VC para validar cada fase do processo de montagem, de modo a garantir

a execucao correta das tarefas.

4. Conceber uma aplicagdo de gestao de projetos e tarefas, para funcionarios, e desenvolver

uma API que assegure a comunicacao efetiva com a aplicacio integrada no HMD;

5. Estabelecer sistemas de alerta para detetar desvios nos procedimentos operacionais e

permitir a sua corregdo de imediato.

6. Recolher dados sobre o tempo de execugdo das tarefas e a ocorréncia de erros, para

criar uma base que suporte a melhoria continua dos métodos produtivos.

1.5 Estrutura do Documento

Este documento esta organizado em sete capitulos. No presente capitulo, introduz-se o
tema. O Capitulo 2 expoe o estado de arte. O Capitulo 3 aborda a concec¢do. O Capitulo 4
descreve o desenvolvimento do sistema. O Capitulo 5 examina os resultados. O Capitulo 6

apresenta as conclusoes e o ultimo detalha os contetidos suplementares.

1.6 Metodologia de Investigacao

A metodologia de investigacao desempenha um papel crucial na identificacao e formulacao
do problema a resolver. A selecdo criteriosa dos trabalhos relacionados contribui para a
fundamentacao tedrica necessaria para as etapas subsequentes.

No periodo inicial da investigacao foi feita uma pesquisa bibliografica, direcionada para
artigos cientificos, livros e revistas que abordam o tema do meu estudo. As palavras-chave
selecionadas pela sua direta relevancia com o problema de investigagdo sdo: “Industria 4.0”,
“Realidade Mista”, “Visao Computacional”, “Detecdo de Objetos” e “Formacao”. Para a
selecdo do material, adotei como critérios o niimero de citagdes, conferéncias reconhecidas e
a indexagdo em bases de dados de prestigio.

De modo a abranger mais fontes optou-se por usar varias bases de dados de pesquisa
académica, como b-on [16], MDPI [17], IEEE [18] e ScienceDirect [19].
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1.7 Sumario

Este capitulo introduziu o tema do trabalho, enquadrou os desafios associados a per-
sonalizacdo na industria e as suas implicagbes na montagem manual, como o aumento da
complexidade e da exigéncia cognitiva sobre os operadores. Apresentou a motivagdo, os
objetivos e as principais contribui¢ées. Por fim, expds a estrutura geral do documento.

O capitulo seguinte apresenta o estado de arte, com a anélise das tecnologias e abordagens

relevantes para este projeto.



Capitulo 2

Estado de Arte

Neste capitulo realiza-se o estado de arte, concentrando-se em areas essenciais como a RM
e a VC. Explora-se o impacto destes conceitos na dindmica industrial, com énfase nas suas
aplicagoes, desafios e contributos significativos, o que estabelece uma base teérica forte para
este estudo. Abordam-se ainda as métricas de desempenho de modelos de Object Detection

(OD), os trabalhos relacionados e as ferramentas e tecnologias relevantes.

2.1 Metodologias de Aprendizagem em Contexto Industrial

A abordagem tradicional consiste na transmissdo direta de conhecimento e recorre a
aulas tedricas, estudo de manuais técnicos e treino pratico sob supervisdo. Estes métodos
favorecem a aquisicdo de competéncias especificas e a adesdo a normas de seguranca, sendo
amplamente aplicado em &reas técnicas, como a formacao de eletricistas industriais [20]. No
entanto, apresenta fragilidades, como a énfase na memorizacao a curto prazo, a aprendizagem
mecanica e a desconexdo entre teoria e pratica. Essas limitagles restringem a participagao
ativa dos aprendizes, a sua capacidade de desenvolver pensamento critico, a adaptabilidade
em situagoes que exigem originalidade e a resolugdo de problemas complexos [21].

Por outro lado, as metodologias modernas destacam-se pela introdugdo de tecnologias
inovadoras que promovem um ambiente de aprendizagem mais dindmico e colaborativo. O
e-learning, implementado pela General Electric através da plataforma GE Digital Learning,
possibilita o acesso flexivel a contetidos formativos [22]. A Realidade Virtual (RV), utili-
zada pela Ford para simulacbes de montagem e formacoes de seguranca, permite executar
praticas realistas sem riscos fisicos [23]. A Siemens recorre a gamificacdo para treinar os
colaboradores nas areas da gestdo de energia e automacao, através de jogos educativos que

replicam decisoes estratégicas [24]. O modelo de aprendizagem mista da Bosch reforca a
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consolidacao do conhecimento em contexto real através da combinagao de aulas online com
sessOes praticas presenciais [25]. A Toyota integra a RM com o Microsoft HoloLens 2 na
formagao para simular processos avangados sem interromper a produgao [26]. A anédlise da
revista Training Industry para as tendéncias de 2024 revela como prioridades de investimento
o desenvolvimento de lideranca, o Instructor-Led Training (ILT) e as novas tecnologias de
aprendizagem [27]. Este panorama reforga a importancia do ILT, que, com o recurso & RM,
amplia as possibilidades do treino pratico e proporciona uma formag¢ao mais eficaz e versatil.

As metodologias modernas de aprendizagem, que privilegiam abordagens ativas e cen-
tradas no aluno, podem ser complementadas pelos principios da filosofia Lean. Criada pela
Toyota o seu grande sucesso deve-se os seus beneficios na eliminacio de desperdicios, como
tempos de espera e deslocages desnecessarias [28]. Segundo Bauer et al. [29], a integragdo
dos principios Lean, tais como a remocao de atividades que ndo agregam valor e a promocao
da melhoria continua, é frequentemente considerada uma transformacio indispensavel para
viabilizar a adocao dos paradigmas da Industria 4.0. Como facilitador da aprendizagem
moderna, podem ser incorporados os seus principios de Just-in-Time (no momento certo) e
Kaizen (melhoria continua). A primeira filosofia permite que os alunos acedam ao conhe-
cimento no momento exato em que precisam, ou seja, o conhecimento certo, atualizado e
relevante devera estar disponivel assim que necessario, sem desperdicio de tempo. Ja o Kai-
zen pode ser aplicado de forma conceptual ao garantir que os processos de ensino se ajustam
continuamente as necessidades dos aprendizes. Para tal é importante a participacao ativa

dos préprios alunos na sugestdo de melhorias para aperfeicoar o processo.

2.2 Realidade Mista

A RM é a sobreposi¢do de elementos virtuais ao ambiente real, com capacidade de in-
teragir com esses elementos. Milgram and Kishino [30] formalizaram esse conceito como
uma posicao intermédia num “virtuality continuum” (continuo da virtualidade), um modelo
tedrico que representa a transicdo entre ambientes fisicos e digitais, conforme ilustrado na
Figura 2.1. Num extremo, encontra-se o ambiente real com elementos virtuais complemen-
tares, designado como RA. No limite oposto, situa-se um ambiente totalmente digital, onde
encontra-se a RV. A RM situa-se entre estes dois pontos, com a combinagdo de componentes
reais e digitais, onde é possivel atuar diretamente sobre os elementos inseridos no ambiente,

sem perder o contacto com o espago fisico.

’— Realidade Mista (RM) —‘

_—

_
Ambiente Realidade Realidade Ambiente
Real Aumentada (RA) Virtual (RV) Virtual

Figura 2.1: Virtuality continuum (imagem adaptada de [30]).
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A sua aplicacdo na industria estd a expandir-se, abrangendo diversas areas, como oS pro-
cessos de aprendizagem [Guo, 2015] e ambientes de montagem para orientar os trabalhadores
[31]. Este crescimento deve-se a capacidade da tecnologia em proporcionar visualizagoes em
tempo real, simulacdo e interagdo. Quando implementada no HMD, a RM permite aos
utilizadores visualizar informacoes e manter as maos livres, proporcionando uma vantagem
distinta em comparacdo com o uso de tablets e smartphones.

A RM desempenha um papel central neste trabalho, ao proporcionar instrugoes visuais
claras e feedback imediato aos operadores durante o processo de montagem. Este recurso
facilita a aprendizagem, melhora a execugao das tarefas industriais, reduz erros e aumenta a

precisao.

2.2.1 Realidade Mista no Processo de Aprendizagem na Industria

A RM tem-se afirmado como um vetor de transformacio na capacitagido industrial, que
transcende os métodos convencionais de formacio. Esta seccao debruga-se sobre os casos em
que a RM promove a aprendizagem na industria.

A implementagao da RM possibilita a criagdo de ambientes formativos, nos quais a intera-
¢ao palpavel entre os elementos virtuais e fisicos nutre os formandos de aptidoes especializa-
das, como, por exemplo, a operagao de maquinas. Tal imersdao, num contexto tridimensional,
nao sé facilita a compreensio de agoes complexas, como também reforca a memorizagao de
informacao técnica. Isto ocorre porque uma experiéncia direta tende a ter um impacto mais
profundo, comparativamente as abordagens passivas de ensino (notas em papel) [32].

Na aviacdo, a Boeing integrou a RM na formagao dos seus mecénicos e técnicos. Através
de instrugbes visuais, passo a passo, conseguiram retirar varios proveitos a seu favor, como:
melhorar a manutencgao, reduzir o tempo de treino e diminuir o nimero de erros cometidos
[33]. J& no A&mbito automoével, a Ford Motor Company utiliza o HMD HoloLens da Microsoft
[34] no design de veiculos. Desta forma, os profissionais conseguem visualizar as alteragoes
na aparéncia em tempo imediato, o que agiliza a tomada de decisao [35].

Ademais, a RM é capaz de amplificar a disseminac¢do do conhecimento com a assisténcia
remota em tarefas procedimentais, isto é, os peritos, mesmo que estejam em diferentes lo-
calizagoes, tém agora a possibilidade de colaborar com os aprendizes como se estivessem no
mesmo espago fisico [36]. A Porsche aplica este conceito para auxiliar e treinar os técnicos
de servico. Com recurso ao HMD, os técnicos recebem assisténcia visual de forma imediata,
o que facilita a execucdo de atividades dificeis e, ainda, reduz a dependéncia de manuais
convencionais [37].

Nogueira [38] enriquece a investigacdo da RM como meio para otimizar os processos de
montagem industrial. Para isso, recorre a uma anélise dos dados de producdo e seleciona
ferramentas da Power Platform da Microsoft, como o Power BI, Power Apps e Power Auto-
mate, bem como o software Microsoft Dynamics 365 Guides. Apesar dos avangos, o autor
identifica a incapacidade desses softwares para detetar erros e fornecer alertas. Esta caréncia
¢é particularmente relevante no contexto de formacao no local de trabalho, onde a detecdo e
correcao imediata de erros sdo essenciais para a eficicia da aprendizagem. O estudo sugere

o potencial de plataformas como Unity [39] ou Unreal [40] em futuras implementagcoes.
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A criacdo de um ambiente de aprendizagem seguro é outra das grandes vantagens desta
tecnologia. A Audi faz uso desse beneficio ao simular os processos de montagem, o que
permite aos trabalhadores treinarem tarefas especificas num contexto seguro, antes de as
executarem na linha de montagem [41]. Também a Honeywell explora a RM em cendrios de
alto risco, simulando ambientes controlados de plantas quimicas e refinarias para formar os
seus funciondrios [42]. Esta metodologia prepara-os eficazmente para emergéncias e reforga
a sua capacidade de resposta, sem 0s expor a perigos reais.

Palmarini et al. [43] propuseram a criagdo de procedimentos de manutencao para técnicos
nao especialistas. Utilizaram como ferramentas o Vuforia e Unity 3D. Esse método permitiu
sobrepor objetos virtuais sobre os reais, animando-os para indicar a posicdo e as orientagoes
corretas. Futuramente, os autores querem explorar novas tecnologias especializadas na OD
e enunciam como oportunidade a identificacdo de erros de montagem e desmontagem, com
a finalidade de orientar com exatidao os utilizadores. Ja o estudo posterior de [44] investiga
a inspecao de qualidade em tempo real durante os processos de montagem, valendo-se da
RM e da VC. Como coautora, contribui para o desenvolvimento de um sistema que integra o
video do HMD Hololens com um servidor de reconhecimento de imagens (Image Recognition
(IR)) para a detegao de defeitos. O feedback instantdneo, com hologramas, facilita a corregao
atempada de qualquer desvio. Este estudo demonstra e valida a importancia da combinagao
das duas tecnologias na industria. Para trabalhos futuros, identifica-se o potencial da vali-
dacao da sequéncia de montagem dos componentes, com o objetivo de melhorar a qualidade
do produto final, o que estd alinhado com um dos principais objetivos deste projeto final de

mestrado.

2.3 Visao Computacional

A VC investiga como as méquinas podem interpretar imagens e videos de forma seme-
lhante a visdo humana. Este campo inclui o IR, que se divide em trés areas principais:
classificacdo de imagens, OD e segmentacao de imagens. Estas enfrentam desafios como a
complexidade dos dados e a elevada demanda computacional. No entanto, a area tem evolu-
ido rapidamente, com o surgimento de novas solugdes para superar esses obstaculos [45]. Nas
seccOes seguintes, explora-se como cada uma é fundamental para a andlise e interpretagao
avancada dos dados visuais.

No presente projeto a VC desempenha um papel fundamental na validacao de cada etapa
do processo de montagem e na identificacdo automéatica das pecas necessarias para a prepa-
racao inicial do trabalho. Além disso, é utilizada no controlo de qualidade para detetar falhas
que exigem a intervencdo do operador e, assim, assegurar a conformidade com os padroes

estabelecidos.

2.3.1 Classificagcdo de Imagens

A classificagdo de imagens é uma das principais tarefas na VC. Consiste em identificar a

categoria ou classe a qual uma imagem pertence.
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Yann LeCun, desempenhou um papel fundamental ao demonstrar que, no seu estudo
em 1998, as Convolutional Neural Network (CNN) eram altamente eficazes na classificagdo
de digitos escritos & mao [46]. As CNN sdo um tipo de rede neural de Deep Leaning (DL),
notéveis na area de Machine Learning (ML) pela sua capacidade de extrair automaticamente
recursos de alto nivel a partir de dados brutos de entrada. Especializadas no tratamento de
dados estruturados em matriz, como imagens, as CNN distinguem-se pela sua habilidade
em identificar e aprender autonomamente caracteristicas hierdrquicas complexas dos dados,
tornando-as altamente eficazes em tarefas de VC e processamento de imagens [47].

A Figura 2.2 ilustra a estrutura CNN projetada para a classificagdo de imagens. Esta é
composta por varias camadas, incluindo camadas convolucionais, camadas de pooling e ca-
madas totalmente conectadas. Nas camadas convolucionais, a CNN utiliza multiplos filtros
(kernels) para analisar a imagem e criar diversos mapas de caracteristicas intermedidrias,
que destacam diferentes aspectos da imagem. As camadas de pooling sdo responsaveis por
reduzir as dimensbdes dos mapas de caracteristicas, economizando recursos computacionais.
Ao final da CNN, encontram-se as camadas totalmente conectadas, que funcionam como um
classificador. Essas camadas processam as informagdes extraidas anteriormente e geram uma
saida que pode ser usada para a classificacdo de imagens [48]. Alternativamente, essa saida
pode ser transferida para redes neurais profundas subsequentes, para tarefas mais avanca-
das de processamento de imagens, como OD, rastreamento visual, segmentagao semantica e

restauragdo de imagens.

Convolution

Max pooling

Convolutional Layers + Pooling layers

Fully connected layers Output Classes

Figura 2.2: Arquitetura CNN para classificacdo de imagens. Retirada de [48]

A competicdo ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge desempenhou um pa-
pel crucial no impulso ao desenvolvimento das redes neurais, ao tirar partido do aumento
da capacidade de processamento das unidades de processamento grafico (GPU) [49]. Alex
Krizhevsky, o autor da arquitetura “AlexNet”, notabilizou-se ao vencer essa competicdo em
2012 [50]. Essa vitéria foi uma demonstragao impressionante do potencial das CNN na tarefa
de classificagdo de imagens, desencadeando um rapido desenvolvimento de redes mais profun-
das e eficazes. Ap0ds esse marco, surgiram notaveis CNN, como a arquitetura “GoogLeNet”
[51], “VGG Net” [52] e “ResNet” [53].
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2.3.2 Detecao de Objetos

A tarefa de OD vai além da simples classificacdo de imagem, pois ndo se limita apenas a
identificar a classe a qual um objeto pertence, mas também envolve a determinacao precisa
de sua localizacdo na imagem. Portanto, a OD é composta por duas etapas distintas. A
primeira fase é a classificacio, que consiste em identificar a classe & qual o objeto pertence e
fornecer a probabilidade associada a essa classificacdo. A segunda tarefa é a localizacdo, que
envolve a determinagao exata da posicdo do objeto na imagem, geralmente representada por
meio de uma caixa delimitadora com rétulos correspondentes.

Os métodos de OD convencionais sdo divididos em duas abordagens: estagio tinico e dois
estagios. A abordagem de dois estagios primeiro identifica os locais a serem considerados,
criando um conjunto inicial de caixas delimitadoras na imagem. Em seguida, uma segunda
rede é usada para classificar e ajustar a localizacao precisa dos objetos dentro dessas regioes
delimitadas. Um exemplo representativo desta abordagem é a série Regions with Convolu-
tional Neural Networks (R-CNN), que ilustra esta metodologia através da combinagido de
regides selecionadas com CNN. Por outro lado, a abordagem de estdgio tnico aplica uma
Unica rede neural para gerar diretamente detecdes em varios locais na imagem, sem a neces-
sidade de uma etapa prévia de geracao de regides propostas. Single Shot MultiBox Detector
(SSD) [54], a familia You Only Look Once (YOLO) [55, 56, 57] e RetinaNet [58] sao exemplos
de estigio tinico. O método de estagio tinico torna a detegdo mais rapida, mas geralmente
resulta numa precisdo de detecdo um pouco inferior em comparagdo com a abordagem de
dois estagios [59].

A OD é empregue neste projeto para identificar e contar os componentes necessarios ao
processo de montagem, bem como para detetar falhas no controlo de qualidade. Este método
permite verificar a presenca e o nimero exato de pecas, ao contrario da classificacdo, que

apenas categoriza a imagem como um todo.

2.3.3 Segmentacao de Imagens

A segmentacdo de imagens divide uma imagem em vérias regides homogéneas para facili-
tar a sua andlise [45]. As CNN sdo predominantemente aplicadas na segmentagao seméantica
de imagens. O Mask R-CNN melhora a OD adicionando um mapa bindrio para cada pixel
(a menor unidade de uma imagem) [60]. O DeepLabv3+ une estruturas encoder-decoder e
redes neurais profundas para detalhar contornos de objetos [61]. O U-Net e suas variantes,
como o LU-Net, sdo aplicados na segmentagao de imagens médicas, permitindo uma detegao
precisa mesmo com poucos dados [48].

A segmentagao pode ser separada em dois tipos: semantica e de instancia. A segmentacao
semantica atribui a cada ponto da imagem uma classe, sem distinguir os objetos individuais
da mesma categoria. Por outro lado, a segmentacdo de instdncia nao sé classifica as regioes,
como também identifica e separa os elementos distintos, o que permite conté-los e diferencia-
los, mesmo quando estes se sobrepoem [62].

A abordagem por instancias é aplicada neste trabalho para anotar o conjunto de dados

associado ao modelo de validagao de tarefas. Este método permite a separacdo e a delimitagao
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precisa das regioes correspondentes aos objetos de cada classe, com o objetivo de proporcionar
um nivel de detalhe superior ao alcancado pela detecao.

A Figura 2.3, exemplifica cada tarefa de reconhecimento. Inicialmente, na classificacéo,
somos capazes de identificar o que estd presente na imagem por meio da classe Cilindro
Pneumadtico (CP). Na tarefa de OD, nao apenas identificamos a presenga de um CP, mas
também determinamos a sua localizacdo, representada por uma caixa delimitadora, o que
restringe a area da imagem que contém o objeto. Por fim, a segmentacdo de instancia
fornece informacoes detalhadas sobre os pixeis que representam o objeto na imagem e permite
diferencid-lo de outros objetos da mesma classe, o que garante uma representagao precisa da

sua posicao e dos seus contornos.

Classificacdo Detecdo de objeto Segmentacdo de instancia

Figura 2.3: Classificacao vs detecao de objetos vs segmentacao de instancia

2.4 Avaliacao do Desempenho de Modelos de Detecao de Ob-

jetos

Nesta secgao, sdo apresentadas a loss function (fungdo de perda), a matriz de confuséo e
as métricas de avaliacdo, essenciais para avaliar o desempenho de modelos em tarefas de OD.
A loss function orienta o processo de otimizacao durante o treino, ao alinhar as previsoes com
os resultados reais de forma continua. Ja as métricas, como precision e recall, sdo aplicadas
posteriormente para medir a performance. Esses valores sdo calculados com base na matriz

de confusio.

2.4.1 Loss Function

A fungéo de perda mede o erro entre as previsoes e os resultados reais. Valores menores
indicam previsoes mais precisas. Durante o treino, algoritmos como o Gradient Descent ajus-
tam iterativamente os pardmetros para minimizar esse erro [63]. E composta pela box_ loss,

cls_loss e dfl_loss, detalhadas em seguida:

e Bounding Box Loss
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Responsavel por melhorar o posicionamento e as dimensoes das caixas delimitadoras
em torno dos objetos detetados, ao calcular o desvio entre a area obtida e a verdade fun-
damental (ground truth). Aplica a métrica Complete Intersection over Union (CloU),
que considera a sobreposicdo entre a regido prevista e a real, a distancia euclidiana
entre os seus centros e a proporgao entre as respetivas dimensoes (largura e altura). O

célculo do CloU é dado pela férmula:

P2 (b7 bgt)

Loy =1 —1o0U + B + av (2.1)
C

Onde b e by, correspondem, nessa ordem, ao ponto central da delimitacdo estimada e
g ’ )

do ground truth; p é a distancia euclidiana entre esses pontos; c¢ refere-se a diagonal

que abrange as areas fechadas de ambas as regides; a é um coeficiente de ajuste; e v

representa a similaridade entre as propor¢oes de largura e altura. [64]

Assim, valores menores de box_loss indicam que a identificacdo do modelo estd mais

préxima da posicao correta do objeto.

Classification Loss

Verifica a capacidade do modelo de atribuir corretamente a classe correspondente a cada
objeto detetado. Esta componente é calculada com a Varifocal Loss (VFL), uma fungéo
de entropia cruzada ajustada que penaliza previsoes incorretas e d4 maior peso aquelas
com maior probabilidade de acerto. E definida pela equacao 2.2, em que q representa o
Intersection over Union (IoU) entre a bounding box prevista e o (ground truth); o IoU
corresponde a area de intersecdo entre as caixas, dividida pela area de unido das duas.
O parametro p refere-se a pontuacgao de confianga, ou seja, a probabilidade atribuida.
[65]

[ (qlog(p) + (1 —¢q)log(1 —p)), ¢>0 (2.2)

—ap”log(1 - p), q=0
Quanto menor for o valor do cls_ loss, maior sera a fiabilidade na classificacao.

Distribution Focal Loss

Ajusta as previsdes com maior precisao ao atribuir mais peso as amostras mais desa-
fiadoras, o que facilita a sua aprendizagem. Enquanto a cls_loss ajuda o modelo a
identificar as categorias de objetos e a box_ loss garante caixas delimitadoras precisas,
o Distance-Focal L1 (DFL) melhora ainda mais o desempenho, concentrando-se em
exemplos dificeis de detetar ou ambiguos. Para isso ser possivel, o seu célculo (2.3),
que incorpora o dfl_loss, representa a posi¢do da caixa como uma distribuicdo geral
e ajusta, com base no rétulo y que indica a posicdo correta, as probabilidades das
suas margens através de uma funcdo que concentra os valores previstos proximos dos

verdadeiros. [64]

DFL(S;, Si+1) = —(yi+1 — y) log(S;) + (y — yi) log(Si+1) (2.3)
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2.4.2 Matriz de Confusao

A matriz de confusdo permite avaliar a precisdo e os erros cometidos por um modelo na
OD num determinado conjunto de dados [66]. Trata-se de uma tabela, exemplificada em 2.1,

que se organiza em quatro componentes principais, descritos abaixo.

Tabela 2.1: Exemplo de Matriz de Confusao

Previsto Real
Positivo | Negativo

Positivo TP FN

Negativo FP TN

o True Positive (TP): instdncias em que o modelo prevé corretamente a classe “Posi-

tivo”.
o True Negative (TN): classificagdes corretas da categoria “Negativo”.

o False Positive (FP): regista-se quando um elemento é atribuido incorretamente a

uma determinada classe.

o False Negative (FN): acontece quando um objeto real nao é detetado.

O Ultralytics YOLO incorpora funcionalidades para produzir este tipo de representagoes,
com o objetivo de permitir que o utilizador identifique os problemas nas diversas classes [67].

As métricas apresentadas na Subseccao 2.4.3 derivam dos valores da matriz de confusao.

2.4.3 Métricas de Avaliacao

Existem varias métricas para medir o desempenho de um modelo de VC. Segundo Kaur
and Singh [68], a Average Precision (AP) é a mais frequentemente aplicada. A OD tem como
objetivo identificar com elevada confianca a localizacdo de elementos em imagens, através de
areas delimitadas.

A confianga (confidence score) é uma medida atribuida pelos modelos que indica a pro-
babilidade estimada de uma classificacdo estar correta. Apenas predi¢ées com um nivel de
confianca superior a um threshold predefinido, ou seja, um valor minimo a partir do qual
uma classificacdo é considerada valida, sdo aceites. Caso contrario, sdo rejeitadas, o que
influencia as taxas de FP e FN [69]. Cada identificacao inclui a classe do objeto, a respetiva
caixa delimitadora e uma pontuacgao de confianca entre 0 e 1.

A avaliacdo consiste em comparar as dreas reais, que representam a localizagdo verdadeira
dos objetos, com as dreas preditas pelo modelo, para analisar o grau de correspondéncia entre
ambas [70]. A terminologia dos indicadores mais comuns utilizados na medi¢ao da precisao

dos algoritmos de OD ¢é explicada abaixo:

e Precision

A precision é determinada pelo quociente entre o nimero de amostras corretamente

identificadas como positivas (TP) e o total de amostras classificadas pelo modelo como
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pertencentes a classe positiva, independentemente de estarem corretas ou nao (TP +
FN) [71].

p_ TP B True Positive
~ TP+ FN  True Positive + False Negative

(2.4)

e Recall

O recall é a proporcao de objetos previstos corretamente em relagdo a todos os objetos
verdadeiros. Ele fornece uma medida de quio eficaz o modelo é em identificar todas
as instancias positivas no conjunto de dados, ao medir a sua capacidade de capturar

todas as instancias positivas presentes.

R TP _ True Positive
TP+ FP  True Positive + False Positive

(2.5)

« mAP

A mAP expande o conceito de AP ao calcular a média para as varias classes de objetos
[72]. Esta métrica é particularmente 1til em modelos com multiplas categorias, uma

vez que permite uma avaliagdo abrangente da qualidade das previsdes em todas elas.

1 N
mAP = ¥ ; AP;, (8)

« mAP50-95
O termo 50-95 indica que a AP é calculada para valores de IoU entre 50% e 95% [73].

O IoU quantifica a sobreposicao entre a caixa delimitadora prevista e a caixa real.
Este é calculado dividindo-se a area de interse¢ao das duas caixas pela area de uniao, o
que resulta num ndimero entre 0 e 1, onde 1 indica uma correspondéncia perfeita [74].
Valores de IoU mais elevados refletem maior precisao na identificacao e localizagao dos

objetos.

e F1-Score

O F1i-Score, utilizado pelo YOLOvVS8 na forma Macro-F1, combina precision e recall
numa Unica métrica. Avalia a performance de cada classe separadamente e depois cal-
cula a média dessas pontuagoes [75]. Esta abordagem assegura que todas as categorias
tém o mesmo peso. E especialmente 1til em cendrios onde é essencial equilibrar FP e
FN, como na monitorizagido da qualidade em linhas de produgéao [76].

1 g: 2 x Precision; x Recall;

N i=1

Flyacro = (26)

Precision; + Recall;
No ambito do projeto, estas métricas sdo fundamentais para avaliar os modelos treina-
dos com os datasets personalizados. Elas permitem validar as classificacdes e aferir se os

resultados estao alinhados com os objetivos definidos.
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2.5 Trabalhos Relacionados

Na presente seccao exploram-se os trabalhos relacionados no campo da OD.

Zheng et al. [77] exploram o desafio da montagem de cabos em aeronaves, uma tarefa
complexa devido aos multiplos componentes envolvidos e a precisdo exigida. Para ofere-
cer um suporte inovador e interativo aos operadores, os autores propuseram um sistema de
assisténcia inteligente, integrando OD e RM, com o uso do Microsoft HoloLens. Para a iden-
tificacdo dos cabos com base em cédigos, ¢ utilizada uma CNN, que faz o reconhecimento e
a leitura através da imagem capturada pelos HMD. A implementacao desta solu¢do demons-
trou melhorias significativas na eficicia da montagem, reduziu erros e aumentou a velocidade
do processo. O estudo revela ainda o potencial da aplicacdo em ambientes industriais mais
amplos.

Apostolopoulos et al. [78] abordam a necessidade de adaptar operadores a ambientes
industriais hibridos e dindmicos. Os autores apresentam um sistema de formagao assente em
RA, que recorre a OD para identificar objetos no local de trabalho e sobrepor-lhes hologramas
e informacoes digitais relevantes. O método utilizado inclui a gamificagdo do treino para
maior envolvimento, com um design centrado no utilizador, envolvendo os operadores no
processo de desenvolvimento. A aplicagdo foi desenvolvida com o Unity Game engine e o
Open Source Computer Vision Library (OpenCV) [79]. Para o futuro, é apontado como
sugestao melhorar a gamificacdo com perfis de utilizador e um sistema de pontuacgao para
enriquecer a experiéncia de formagao.

Zamora-Herndndez et al. [80] exploram os desafios enfrentados nas fabricas durante a
montagem de produtos, como a personalizagdo em massa e a consequente complexidade
crescente. Em resposta, apresentam um assistente visual que avalia as atividades de um
operador durante a montagem manual. Basicamente, utilizam técnicas de VC, como o YOLO,
para detetar as tarefas realizadas pelo operador, identificar as agdes (segurar, apertar, bater,
etc.) e cronometrar o tempo de execugao dessas tarefas. Apods a andlise do video de execugao,
o sistema gera um diagrama com essas informacoes. Os resultados obtidos em termos de
precisao no inicio e no final da tarefa, em comparacdo com dados reais, incentivam os autores
a considerar estudos futuros sobre o “tempo de tarefa” no design de trabalho.

Por tltimo, Raj et al. [81] desenvolveram uma aplicagdo baseada em RM para orientar
os trabalhadores de fabrica durante as tarefas de montagem. O olhar do utilizador é guiado
para o objeto que deve ser apanhado e para o local onde deve ser colocado. Os hologramas
de cada componente sdo renderizados junto as suas localizagoes fisicas, mostrando como
o produto montado deve parecer. O autor utilizou a cdmara do HoloLens para capturar
imagens das varias pecas de montagem. Essas serviram para treinar um modelo de OD
com o YOLO. O modelo foi ajustado com um dataset (conjunto de imagens) personalizado
composto por 1657 imagens, com variacdes de dngulo e distdncia. Para detetar os erros, o
autor desenvolveu um algoritmo que, em conjunto com o sistema de rastreamento manual
do HMD, acompanha a posicdo das articulacdes das maos e dos objetos. Esse algoritmo
inclui um contador pré-definido que regista o ntimero de vezes que a mao do utilizador toca
em objetos fisicos durante cada etapa da sequéncia de montagem. Este sistema representa

uma abordagem inovadora, contudo, sob uma andlise mais critica, identificam-se algumas
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lacunas. Uma precisao aprimorada poderia ser alcancada através do uso mais extensivo da
VC, ndo apenas para as pecas individuais, mas também para validar cada etapa da montagem
e identificar os erros. Nota-se a auséncia de um sistema automaéatico de recolha do tempo
de execucao das tarefas, assim como de uma aplicagdao para andlise de dados pertinentes. A
inexisténcia de perfis de utilizador para uma experiéncia de RM personalizada e escaléavel a
mais utilizadores podera ser vista como uma limitagdo. Adicionalmente, o método manual de
captura de fotografias no processo de reconhecimento das pecas, que exige a imobilidade do
utilizador, revela-se pouco pratico. Uma solugdo mais eficaz envolveria a analise automatica
de imagens de video em tempo real, eliminando a necessidade de intervencao manual.

As oportunidades de melhoria identificadas nesta sec¢ido, uma vez exploradas, nao so
valorizam o trabalho em desenvolvimento, como também revelam um amplo espectro de

inovagOes possiveis nos sistemas de formacao industrial.

2.6 Ferramentas e Tecnologias

Para alcancar os objetivos definidos, selecionaram-se o Unity, o You Only Look Once, o
Ultralytics, o Django, o Roboflow, o MySQL, o Blender e o Magic Leap como ferramentas e
tecnologias. Cada uma destas é apresentada nesta seccio, juntamente com a breve explicacao

da sua aplicacdo no projeto.

2.6.1 Unity

O Unity é uma plataforma de desenvolvimento que permite criar jogos, aplicacoes e
experiéncias em 3D em diversas areas, como entretenimento, cinema, indudstria automovel,
educagao, fabricacdo e muitos outros fins [39]. Destaca-se pela versatilidade, pois permite
desenvolver solugoes dindmicas para diversos dispositivos, como os HMD.

Varios casos de estudo demonstram a aplicacio desta tecnologia na manufatura, destacando-
se a criacao de experiéncias imersivas para a perce¢ao de produtos industriais, a melhoria da
formagdo de operadores de empilhadoras com RV e a prevencao de falhas através de gémeos
digitais [82]. A programagao orientada a objetos, com scripts em C#, facilita a adaptacao
de novos programadores, familiarizados com outras linguagens semelhantes, como Java ou
C++. Os ficheiros de codigo fornecem a logica necessaria para controlar todas as partes de
uma aplicagdo interativa [83].

Para desenvolver a aplicacdo de instrugao virtual proposta neste projeto, destinada a ori-
entar a realizagao de tarefas, selecionou-se o Unity. Estéd decisdo é apoiada por varios fatores,
como o conhecimento prévio desta ferramenta, a facilidade na manipulagao de elementos e a
agilidade na criacdo de solugoes para diferentes HMDs. O 1ltimo aspeto s6 é possivel gracas
a variedade de médulos suportados, como o Android Build Support, que permite exportar as
aplicagoes para os dispositivos Magic Leap, e o Mized Reality Toolkit (MRTK), que auxilia

na implementacao de interagoes e Ul de RM.
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2.6.2 You Only Look Once

O YOLO é uma familia de algoritmos que em 2015, veio revolucionar a VC ao conseguir
analisar uma imagem completa com uma tunica passagem pela CNN e identificar multiplos
objetos. Esta metodologia inovadora permitiu atingir 45 Frames Processados por Segundo
(FPS), tornando-a adequada para aplicagbes que exigem respostas rapidas. No entanto,
enfrentava desafios na identificagdo de elementos pequenos e em cenérios complexos [55].

Com a versao 2, também conhecida como YOLO9000, foram introduzidas melhorias que
aumentaram a precisao e a velocidade. O nome desta versao advém da capacidade de detetar
mais de 9000 categorias de objetos, alcangada através de um processo de treino inovador que
combinava dados rotulados (com caixas delimitadoras) e nao rotulados (dados apenas com
categorias de classe). Apesar de, & data, os resultados de mAP de 19,7 no ImageNet serem
impressionantes, as limitacoes observadas impulsionaram a busca por melhorias nos modelos
seguintes [84].

O YOLOv3 trouxe avangos notaveis ao implementar previsdes em multiplas escalas, que
melhoraram a OD de diversos tamanhos. A adoc¢ao da arquitetura Darknet-53, com 53 cama-
das convolucionais, aumentou a profundidade e a capacidade de extracdo de caracteristicas
[85].

A evolugao continuou com o YOLOv4, que se concentrou em otimizar o desempenho em
computadores comuns, sem a necessidade de hardware especializado. Para alcancar isso, foi
introduzido o CSPDarknet53, que é a parte do algoritmo responsavel por analisar as imagens
de forma mais rapida e precisa. Além disso, técnicas como bag of freebies e bag of specials
foram utilizadas para melhorar a sua capacidade durante a fase de treino, tornando-o mais
preciso sem comprometer a velocidade [86].

A procura por melhorar a eficiéncia e a velocidade também se reflete na sétima verséo,
obtida com recurso a arquitetura Eztended Efficient Layer Aggregation Networks (E-ELAN),
que aprimora a aprendizagem ao expandir, embaralhar e combinar informacoes de diferentes
camadas, sem perder dados importantes. Em juncdo com as otimizagdes no processo de
treino, quer no pds, como a reparametrizacio, que simplifica a estrutura para melhorar o de-
sempenho, quer durante, com a atribuicdo dinamica de rétulos, que ajusta automaticamente
as etiquetas para aumentar a precisao [87].

A versdo 8 introduziu um backbone (parte principal da CNN que realiza a extragao de
caracteristicas dos dados de entrada) otimizado e técnicas de normaliza¢do aprimoradas, o
que resultou nao s6 na melhoria da mAP, mas também no aumento do ntimero de FPS.
Estas caracteristicas fazem desta versao uma referéncia em tarefas de VC com resposta
rapida. Além disso, permite a implementacido de modelos personalizados para diversos tipos
de tarefas, como classificagdo, OD e segmentagao [88].

Ali and Zhang [89] realcam a aplicabilidade desta tecnologia em ambientes industriais,
particularmente para automatizar o controlo de qualidade e detetar defeitos durante a ins-
pecao de produtos em tempo real. Isso permite identificar falhas, localizar pecas ausentes e
garantir o cumprimento dos padroes de qualidade.

Assim sendo, escolheu-se o modelo YOLO para treinar os conjuntos de dados desenvolvi-

dos especificamente para validar tarefas, identificar pecas no processo de montagem e detetar
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um erro especifico.

2.6.3 Ultralytics

A Ultralytics é uma empresa que fornece solugdes avangadas em Inteligéncia Artificial
(IA), especializadas em VC, que permitem aos utilizadores transformar imagens em dados
tteis [90]. Uma das suas principais contribuigdes é o desenvolvimento continuo do modelo
YOLO, iniciado com a melhoria da terceira versao, originalmente criada por Joseph Redmon
[91]. Desde entao, a Ultralytics liderou a evolu¢do do YOLO, com o langamento sucessivo de
novas versoes, como o YOLOv5 e o YOLOvVS, tornando-se a principal entidade responsével
pelo aperfeicoamento continuo da CNN e uma referéncia na OD em tempo real.

A biblioteca disponibilizada pela Ultralytics, em Python, permite executar os modelos
YOLO e oferecer ferramentas avancadas para a classificagdo de novos dados visuais, através
da sua simples integragdo nos sistemas existentes [92]. Para que isso seja possivel, é necessa-
rio, adicionalmente, o PyTorch, uma biblioteca de tensores otimizada para DL, que, dada a
sua estrutura eficiente para treinar a CNN, acelera o processamento de grandes volumes de
dados [93]. Para evitar que funcione exclusivamente com o CPU, uma vez que isso resulta
em tempos de execugdo superiores, é essencial instald-lo com suporte & plataforma CUDA.
Desenvolvida pela NVIDIA, esta tecnologia de computacao paralela permite a GPU executar
milhares de calculos em simultdneo, garantindo um desempenho mais rapido em operagoes
complexas [94]. Mittal and Vaishay [95] reiteram que a utilizagdo de placas gréficas acelera
significativamente o treino de modelos, especialmente quando suportadas por tecnologias
como o CUDA. No presente projeto, esta ferramenta foi utilizada para treinar os modelos

YOLO com os datasets préprios e, posteriormente, para o IR.

2.6.4 Django

O Python é uma linguagem de programacao orientada a objetos, habitualmente aplicada
em areas como desenvolvimento web, ciéncia de dados e TA [96]. Permite que os progra-
madores trabalhem mais produtivamente, devido a sintaxe clara, e integrem sistemas mais
eficazmente, dada a elevada capacidade de processamento. A escolha desta tecnologia para
a componente web justifica-se pelo extenso conjunto de bibliotecas que sdo essenciais para o
projeto em desenvolvimento, como o Ultralytics e o Django.

O Django é uma framework web que, por requerer menos codigo, simplifica o desenvol-
vimento de aplicagoes e reduz o tempo necessario para cria-las [97]. Para a construgio de
APIs RESTful bem estruturadas, pode ser complementado com a Django REST Framework
(DRF) [98]. O Representational State Transfer (REST) é um estilo arquitetural que utiliza
métodos HyperText Transfer Protocol (HTTP), como GET, POST, PUT e DELETE, para
executar acoes Create, Read, Update, and Delete (CRUD) sobre os recursos do sistema [99].
A combinacao destes elementos garante o cumprimento das melhores praticas e dos padroes
definidos para APIs.

Neste trabalho, aplica-se o Django para criar a aplicagdo de administragao e o Django

REST Framework para implementar a API com suporte aos conceitos de CRUD.
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2.6.5 Roboflow

O Roboflow permite criar conjuntos de dados visuais, utilizad-los para treinar automati-
camente os modelos e aplicd-los em producao via API, se desejado. O seu principal objetivo
é agilizar a anotacdo, processo no qual as informagdes contextuais sdo adicionadas a cada
imagem, por meio da identificacdo e delimitagdo de objetos especificos ou regioes de inte-
resse. Esta rotulagem inclui a defini¢do de categorias (por exemplo, “bicicleta” ou “cao”) e a
localizacao exata dos objetos (através de caixas delimitadoras, poligonos ou mascaras) [100].
Este procedimento é essencial para o ML, pois disponibiliza as informagoes com a estrutura
que os modelos utilizam para aprender a reconhecer os padroes.

Atualmente, o Roboflow conta com mais de 575 milhoes de imagens anotadas pelos
utilizadores. Na sua versao gratuita, os datasets criados ficam acessiveis a comunidade e,
até ao momento, ja foram registados 750 mil. Para acelerar a anotacdo, sdo disponibilizados
recursos como o “Smart Polygon”, que, ao aplicar o modelo Segment Anything 2 da Meta
AI, permite desenhar os poligonos com apenas um clique. Inclui também a funcionalidade
“Label Assistant”, que recorre a modelos previamente treinados para pré-anotar as imagens,
o que resulta numa redugdo do tempo necessario para essa agao, em até 95% [101].

Além disso, oferece opcbes de pré-processamento, que incluem operacées como o redi-
mensionamento das imagens, e de aumentacdo de dados, que consistem em técnicas para
criar variagoes artificiais das imagens, como rotacoes, inversoes, alteracoes de brilho e con-
traste, permitindo gerar até cinquenta versdes aumentadas de cada imagem para melhorar
a generalizagdo do modelo [102]. O Roboflow suporta ainda vérios tipos de projeto de VC,
como OD, segmentacdo de instancias, detegdo de pontos-chave (“esqueleto”) e classificagdo.
Adicionalmente, é possivel treinar até trés modelos gratuitamente [103].

No contexto do projeto, a ferramenta descrita foi essencial para criar os datasets. O
treino, contudo, nao foi realizado diretamente no Roboflow, nao sé pela limitacao de créditos

disponiveis, mas também para controlar os parametros dessa atividade.

2.6.6 MySQL

O MySQL é um sistema de gestdao de bases de dados relacional, concebido e suportado
pela Oracle [104]. Como é de cédigo aberto, varias funcionalidades foram desenvolvidas em
cooperacao com os utilizadores ao longo de mais de 25 anos, sendo utilizado em aplicagoes
como o Facebook, Netflix, Shopify e Uber [105]. Um sistema relacional organiza e armazena
informacoes fundamentais em tabelas separadas para maior rapidez. O modelo légico integra
entidades e colunas, que regulam os relacionamentos entre os campos, mantém a consisténcia
das informagoes e evitam a duplicagdo de valores. A sigla “SQL” em “MySQL” significa
“Structured Query Language”, a linguagem padrao utilizada para aceder a estas estruturas,
que pode ser inserida diretamente, incorporada em outros cédigos ou utilizada por meio de
APIs especificas.

Esta tecnologia foi utilizada no projeto para organizar, armazenar e gerir todos os dados

envolvidos.
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2.6.7 Blender

O Blender é uma ferramenta que permite criar, transformar e editar modelos 3D. Além
disso, possibilita a producao de animagoes de alta qualidade para curtas-metragens, antincios
e outros trabalhos de multimédia [106].

Para exportar as cenas animadas, foi selecionado o tipo de ficheiro GLB em vez de ou-
tras opgoes, como o FBX, por causa das exigéncias especificas do ambiente Unity. O GLB
é a versao binéria do formato glTF (GL Transmission Format), um padrao aberto para a
transmissao eficiente de modelos 3D, conforme detalhado pelo Khronos Group [107]. Este
padrao bindrio otimizado retine, num tnico ficheiro, o modelo, a animacgédo e as texturas, o
que assegura uma transferéncia eficiente de dados em tempo real. A escolha assegura compa-
tibilidade com o repositério GLTFUtility [108], que interpreta estes arquivos e apresenta-os
na aplicacdo sem necessidade de conversoes adicionais. O pacote Json.NET [109] comple-
menta a solucdo ao simplificar a integracdo dos recursos recebidos pela API e ao garantir
uma abordagem eficaz para as necessidades do projeto.

No projeto, o Blender ¢é utilizado para conceber, com agilidade, todas as animacoes 3D

que auxiliam o processo de aprendizagem.

2.6.8 Magic Leap

O Magic Leap 2 é um HMD desenvolvido pela Magic Leap, Incorporated, com o objetivo
de integrar contetidos digitais no espago fisico do utilizador. O seu design ergondémico e leve,
adequado a utilizaces prolongadas, destaca-se dos concorrentes. O sistema é composto por
um headset, um compute pack e um comando. O dispositivo possui um campo de visdo de
até 70° e uma resolugdo de 1440x1760 pixeis por olho. A unidade de computacdo inclui um
processador AMD de quatro nicleos com arquitetura Zen 2, 16 GB de meméria RAM e 256
GB de armazenamento interno. O controlador facilita o uso por meio de rastreamento 6tico e
sensores inerciais. Foram langados em setembro de 2022 e aplicados em setores como satde,
manufatura e construcgao [110].

O equipamento apresentado desempenha um papel central neste trabalho, uma vez que
é responsavel pela execucio da aplicagdo de instrugao virtual num ambiente interativo, onde

as instrucoes digitais sao sobrepostas ao mundo real.

2.7 Sumario

Este capitulo apresentou os métodos de aprendizagem e mostrou que a RM é uma fer-
ramenta central na formacdo industrial devido aos seus beneficios na execucdo de tarefas e
na reducgdo de erros. A VC, exemplificada pelo algoritmo YOLO, foi abordada como solu-
¢ao aplicada a OD e ao controlo de qualidade. Estudos relacionados evidenciaram avangos
tecnolégicos, identificaram limitagbes e sugeriram melhorias, como a inclusdo de sistemas
personalizados e a recolha automatica de dados.

O préximo capitulo expode o trabalho de concecao, que detalha a andlise de requisitos,

a definicdo de perfis, a modelagdo de casos de uso e a estrutura da base de dados. Revela
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ainda a arquitetura do sistema e o plano de trabalhos, que estabelecem as bases para a

implementacdo do prototipo.






Capitulo 3

Concecao

Este capitulo apresenta a concecao do projeto, com a analise de requisitos em primeiro
lugar, seguida dos diagramas de casos de uso, que descrevem o planeamento das funcionalida-
des do sistema, e do diagrama da base de dados, que representa a estrutura das informagoes
armazenadas. A arquitetura da solu¢do exple os componentes e a forma como interagem

entre si, enquanto o plano de trabalhos detalha as atividades previstas.

3.1 Analise de Requisitos

Esta secgdo apresenta os requisitos funcionais e nao funcionais da solucdo. Inicialmente,
serd introduzido o projeto, com a apresentacao e clarificacao das suas principais componentes
e das respetivas funcionalidades nucleares. Posteriormente, serdao descritos os requisitos de

cada componente.

3.1.1 Descricao da Proposta

Conforme referido na Secgao 1.3, o presente projeto tem como objetivo apoiar o operador
em diferentes contextos, nomeadamente na formagao vocacional, em ambientes pré-laborais e
na formagao em contexto de trabalho, como em linhas de montagem, em situacoes que exigem
a introdugédo de novas competéncias ou o aumento da complexidade das tarefas. Além disso,
visa também reforcar o controlo de qualidade no chao de fabrica.

A abordagem proposta atua tanto como ferramenta de orientacao como de supervisdo,
permitindo a monitorizacdo do desempenho com base em métricas especificas, como o tempo
de execucao de cada tarefa. O projeto integra funcionalidades que abrangem a validacao
de cada etapa nas atividades formativas laborais e a identificagdo de erros em processos

associados ao controlo de qualidade. Para complementar essas funcionalidades, incluem-se

25
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também elementos 3D, como modelos animados, que exemplificam a reproducgdo das agoes

das tarefas, de modo a tornar o processo mais intuitivo e eficaz.

3.1.2 Definicao de Perfis de Utilizador

Na definicdo dos utilizadores, foram estabelecidos dois perfis: administrador e apren-
diz/operador. O administrador, com maior experiéncia em gestao e supervisao de tarefas, é
responsavel pela gestdo da aplicagdo. Deve criar projetos e etapas nas areas da sua especi-
alidade e é o tinico com acesso a informagdes detalhadas, como o progresso das tarefas e os
dados sobre o desempenho.

O aprendiz/operador, por outro lado, tem como fungao executar as tarefas atribuidas na
aplicacao de instrucdo virtual através da utilizacdo do HMD. Este utilizador nao tem acesso
a aplicagdo de administragdo, onde sdo apresentados os dados de desempenho. A decisdo de
restringir a permissao a essas informacoes foi tomada com cautela para evitar que o aprendiz
tire conclusdes erradas, o que pode leva-lo a sentir-se pressionado ou injustamente criticado.
O objetivo é garantir um ambiente de aprendizagem positivo, sem risco de desmotivagao.

Embora o administrador tenha acesso a esses dados, a sua funcao é utiliza-los para ana-
lisar objetivamente o desempenho e ajustar a supervisdo de forma construtiva. A avaliacdo
¢é sempre realizada com o propésito de melhorar o processo e apoiar o desenvolvimento do
aprendiz, sem criar um clima de julgamento, garantindo assim um sistema focado no apoio

e na melhoria continua.

3.1.3 Definicao de Perfis de Projeto

Foram estabelecidos trés perfis para os projetos: formacao vocacional, formagao no
trabalho e controlo de qualidade.

O perfil de formacao vocacional visa preparar os operadores de montagem para o exerci-
cio da sua profissao, com foco no desenvolvimento das competéncias praticas necessarias. A
Ul deve, por isso, apresentar instrugoes detalhadas e passo a passo, preferencialmente acom-
panhadas por objetos 3D das pecgas envolvidas, animados em cada etapa, exemplificando
claramente os movimentos de encaixe que o operador devera replicar.

O perfil de formacao no trabalho destina-se a prestar apoio e assisténcia ao operador no
seu ambiente de trabalho. O seu propésito ¢ facilitar a aquisicdo de competéncias especificas
ou mais complexas. Tal como no perfil anterior, deve providenciar instru¢des passo a passo
e animacgoes. A diferenga reside nas funcionalidades de assisténcia, como a verificagdo visual
da correta execucao de cada tarefa antes de avancar para a préxima e o apoio na fase de
preparacao, garantindo a disponibilidade e quantidade adequadas das pecas necessarias.

O perfil de controlo de qualidade tem como objetivo monitorizar e alertar o operador
quando é detetado um erro predefinido. Este é particularmente relevante para estacoes de
trabalho criticas, onde a ocorréncia de falhas é mais frequente. Assim, a Ul adota uma
abordagem distinta, permitindo que o operador se concentre inteiramente na sua atividade,
sem precisar de interagir com a aplicacdo ou ser sobrecarregado com informacoes visuais
desnecessarias. A ideia é mostrar apenas o essencial no momento certo (Just-in-Time), de

forma a prevenir a detecao tardia de erros e as suas consequéncias.
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3.1.4 Modelos de Detecao de Objetos

Tanto na formacgao no trabalho como no controlo de qualidade, propoe-se a criacao de
modelos de OD com o objetivo de automatizar os processos através de VC.

No ambito da formacao no trabalho, podem ser desenvolvidos dois modelos com finalida-
des distintas: o0 Modelo para Identificacao de Componentes Individuais e o Modelo
para Validagado das Tarefas. O primeiro tem como fung¢éo a identificacdo de pegas, uma
vez que a montagem de um componente implica frequentemente a sua decomposicdo em
partes menores. Este modelo, treinado com os componentes individuais a serem utilizadas
na fase de preparacdo, deve identificar, através das imagens capturadas pelo HMD, tanto a
presenca de cada pega na mesa de trabalho como a sua contagem. O seu objetivo é automa-
tizar a etapa de preparac¢ao, que consiste na verificagdo dos materiais. O segundo modelo, o
Modelo para Validacao das Tarefas, tem como propésito garantir que cada tarefa foi corre-
tamente realizada. O seu contetido deve refletir com precisdo o estado de conclusdo de cada
fase do processo. Pretende-se nao s assegurar o cumprimento das instrucoes, mas também
impedir o avango para a etapa seguinte sem que a anterior esteja completamente concluida.
Em caso de nao conformidade, o utilizador serd notificado, e o erro sera registado e refletido
na sua avaliacdo de desempenho.

No contexto do controlo de qualidade, é necesséario desenvolver um Modelo para Reco-
nhecer Erro(s) que identifique falhas e alerte o operador para a sua ocorréncia. Este modelo
deve ser treinado para identificar erros criticos e frequentes, que requerem uma, verificagdo
especial. A decisdo de optar por um modelo especializado em encontrar falhas baseia-se na
necessidade de evitar falsos alarmes. Se fosse utilizado um modelo de validagdo, que con-
firmasse apenas se algo estd correto, qualquer situagao diferente do esperado seria tratada
como erro. Isto incluiria casos de “no detection”, causados pelo movimento do utilizador
com o HMD, que pode ocluir o objeto ou alterar totalmente a cena. Assim, um Modelo
para Reconhecer Erro(s), focado em identificar erros reais, é preferivel, pois s6 emite alertas

quando h& problemas concretos.

3.1.5 Requisitos Funcionais

Os requisitos funcionais definem as funcionalidades que o sistema deve implementar para
atender aos requisitos dos utilizadores. Apds a anélise, foram identificados trés componentes
principais: um componente para a gestdo de dados, representado por uma aplicacdo de
administragdo, um componente destinado a execugao de tarefas com o uso do HMD através
de uma aplicacao de instrugao virtual e, por fim, um componente encarregado de realizar a
comunicagao entre os dois primeiros, além da detecao dos modelos de OD (API).

A aplicacdo de administracdo destina-se aos gestores do sistema, sendo a componente
principal, pois é aqui que se realiza toda a gestdo dos dados armazenados, incluindo utilizado-
res, projetos e tarefas, que sdo registados na base de dados e posteriormente disponibilizados
para a aplicacdo de instrucdo virtual através da API. A tabela 3.1 apresenta os requisitos
definidos para este médulo.

Os utilizadores desempenham um papel crucial na personalizagdo do sistema, dado que

os diferentes perfis concedem acesso a diferentes aplicagoes. Esta funcionalidade permite,
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posteriormente, criar tarefas especificas para cada utilizador aprendiz e acompanhar o seu
desempenho ao executa-las. O utilizador com perfil de administrador é também designado
responsavel pelo projeto, garantindo que haja alguém encarregado de gerir e fornecer orien-
tagdo adicional ao aprendiz, caso necessario.

Os projetos tém como objetivo representar um conjunto de tarefas relacionadas a um caso
de uso especifico. Esta abordagem visa a segregacao de diferentes processos de montagem e
controlo de qualidade, permitindo, num contexto de formacao ou industrial, a combinagao
de varios produtos distintos.

As tarefas devem ser integradas em cada projeto, sendo responsaveis pela defini¢do das
orientacdes a seguir pelo utilizador, desde a apresentacao de instrugoes claras sobre o que
deve ser realizado, passando pela exemplificacio por meio de animagoes, até a especifica-
¢ao das classes a detetar nos projetos de visao relacionados com a tarefa. Adicionalmente,

desempenham um papel essencial na recolha de dados de desempenho, como o tempo de

execucao e a identificagdo de eventuais erros.

N.2 Nome Descricao

1 Criar novo utilizador Adicionar nome completo, nome de utilizador, e-
mail, palavra-passe e outras informagoes relevan-
tes.

2 Autenticacao Entrar na aplicagdo com o nome de utilizador e
palavra-passe.

3 Listagem de utilizadores Listagem dos utilizadores numa lista, com filtragem
por perfil de utilizador.

4 Ver detalhes do utilizador Mostrar todas as informagoes basicas do utilizador.

5 Editar utilizador Editar os detalhes do utilizador e atribuir o perfil.

6 Eliminar utilizador Remocao de um utilizador do sistema.

7 Criar novo projeto Adicionar nome, descri¢ao, nivel de prioridade, uti-
lizador responséavel (administrador) e outras infor-
magoes relevantes.

8 Adicionar modelos (se ne- Carregar o ficheiro .pt do modelo e o ficheiro

cessario) data.yaml correspondente para os trés tipos de mo-
delos: pecas, validagdo e erros.

9 Listagem dos projetos Listar os projetos nos separadores respetivos, de
acordo com o tipo: formacgao vocacional, formacao
no trabalho e controlo de qualidade.

10 Ver detalhes do projeto Mostrar todas as informagoes basicas do projeto.

11 Editar projeto Permitir a edigdo dos detalhes do projeto.

12 Eliminar projeto Remover um projeto do sistema.

Tabela 3.1: Requisitos funcionais da aplicagdo de administracao
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N.2 Nome Descricao

13 Criar nova tarefa Adicionar nome, descrigao detalhada, atribuir ao(s)
utilizador(es) (aprendizes), animagcdo explicativa,
selecionar classes (se aplicavel), entre outros.

14 Listagem das tarefas Exibir todas as tarefas associadas ao respetivo pro-
jeto, com indicacdo do utilizador responsével e es-
tado atual (por fazer, concluida).

15 Mostrar desempenho Apresentar os resultados obtidos apds a execucio
da tarefa, como o tempo despendido.

16 Ver detalhes da tarefa Exibir todas as informacdes bésicas da tarefa.

17 Editar tarefa Permitir a edicdo dos detalhes da tarefa.

18 Eliminar tarefa Remover uma tarefa do sistema.

Tabela 3.1: Requisitos funcionais da aplicagdo de administracao

A Tabela 3.2 reline os requisitos funcionais delineados para a aplicacdo de instrucao

virtual.

N.2 Nome Descricao

1 Autenticacao Permitir ao utilizador aceder a aplicagdo através de
nome de utilizador e palavra-passe.

2 Listagem dos projetos Exibir até dois projetos atribuidos ao utilizador, or-
denados de acordo com o nivel de prioridade, para
que possa selecionar um.

3 Ambiente de formacdo vo- Se o projeto for de formagcao vocacional, as tarefas

cacional devem ser apresentadas passo a passo, incluindo
animagoes (se disponiveis) para melhor orientagao.

4 Ambiente de formagdo no Para este tipo de projeto, o sistema deve primeiro

trabalho apresentar uma etapa de preparacao automatica,
com modelos de pegas (se aplicavel). Depois, as ta-
refas serdo apresentadas para validacdo uma a uma.
Se uma tarefa nao for concluida corretamente, deve
ser gerado um erro.

5 Ambiente de controlo de Caso seja detetado um erro, deve ser emitido um

qualidade

alerta com instrugoes claras sobre como corrigir o

problema.

Tabela 3.2: Requisitos funcionais da aplicagdo de instrucao virtual
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N.2 Nome Descricao
6 Interacdo através de gestos Permitir que os utilizadores interajam com obje-
manuais tos virtuais no ambiente de RM, utilizando gestos

manuais para manipular e controlar os elementos.

Tabela 3.2: Requisitos funcionais da aplicagdo de instrucao virtual

3.1.6 Requisitos Nao Funcionais

Os requisitos nao funcionais, ao contrario dos funcionais, nao estdo diretamente relaci-
onados com as funcoes especificas do sistema. No entanto, representam aspetos essenciais

para a sua usabilidade e eficiéncia. As consideragdes tomadas em conta sdo:

o Instrugdes claras e de facil leitura;

e Permitir uma interacao sem esforgo e facilitada através de gestos com os dedos;
e Formulérios faceis de usar e navegar;

o Apresentacdo de dados de forma compreensivel e concisa;

e Assegurar uma interacao imediata entre o utilizador e os objetos virtuais;

o Garantir a seguranga através de tokens de autenticacdo para proteger as comunicagoes

€ OS acCessos.

e O design deve ser consistente para proporcionar uma experiéncia familiar.

Este conjunto de requisitos assegura que a experiéncia do utilizador seja intuitiva e efici-

ente.

3.2 Diagramas de Casos de Uso

Os diagramas de casos de uso identificam as interagoes do utilizador com o sistema,
permitindo definir os passos necessarios para alcangar objetivos especificos. Neste capitulo,
foram delineados dois tipos de utilizadores: o utilizador aprendiz/operador e o administrador.
Estes dois tipos de utilizadores sdo considerados os principais atores na execucao dos casos de
uso. Na mesma seccdo, menciona-se que a solucao se divide em trés componentes principais,
das quais duas sdo interativas para o utilizador: a aplicacdo de administracdo e a aplicagao
de instrucdo virtual. Para cada uma destas componentes, foram elaborados os respetivos

casos de uso e as suas descricoes.

3.2.1 Casos de Uso - Aplicacao de Administragao

A Tabela 3.3 tem como intuito listar os atores, os casos de uso em que estao envolvidos,

0s seus objetivos e os requisitos correspondentes definidos na Seccao 3.1.5. Os casos de uso
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representados na Figura 3.1 ajudaram a definir o fluxo de eventos da aplicagdo web, sendo

que a descricao detalhada destes pode ser consultada nos Anexos, na Secgdo 7.2.

Gestédo de
Utilizadores

Gestéo de
Formagé&o

Admininstrador

Vocacional

Gestédo de
Formac&o no

Trabalho

Gestdo do
Controlo de
Qualidade

Registo de
— «neludex >>( Novo Utilizador

Figura 3.1: Diagrama de casos de uso da aplicagdo de administracao

Aplicagéo de
Administragao

Novo Utilizador

Tabela 3.3: Atores e respetivos casos de uso da aplicacdo de administracéo

Atores

Caso de Uso

Objetivos

Requisitos

Novo Utilizador

Registo de Novo
Utilizador

1.  Efetuar o registo no sis-
tema, com a definicdo das infor-
magodes pessoais e das credenciais
de acesso. A autenticagdo é pos-

sivel apds a atribuicdo do perfil.

1e?2.

Administrador

Gestao de Utiliza-

dores

2. Gerir os utilizadores do
sistema, atribuindo-lhes o perfil
adequado, de forma a assegurar
que cada um disponha das per-
missoes apropriadas as suas fun-
¢Oes, bem como alterar as in-
formagoOes necessarias e remover

contas.

3,4,5¢e6.

Gestdo de Forma-

¢ao Vocacional

3. Facultar a possibilidade de
criar, estruturar, atualizar e su-
pervisionar os projetos de forma-
¢do vocacional, o que inclui a
definicao de tarefas especificas e
a respetiva atribuicao a aprendi-

zes.

7,9, 10, 11,
12, 13, 14,
15, 16, 17 e
18.
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Atores Caso de Uso Objetivos Requisitos
Gestao de Forma- | 4. Gerir projetos de formacdo | 7, 8, 9, 10,
¢ao no Trabalho pratica em contexto laboral, com | 11, 12, 13,
a criagao de tarefas especificasea | 14, 15, 16,
sua atribuicdo a operadores para | 17 e 18.
execucao.
Gestao do Con- | 5. Gestao de projetos de controlo | 7, 8, 9, 10,
trolo de Quali- | de qualidade, nomeadamente es- | 11, 12, 13,
dade pecificar as inconformidades a se- | 14, 15, 16,
rem verificadas automaticamente | 17 e 18.

e delegar as tarefas correspon-

dentes aos operadores.

3.2.2 Casos de Uso - Aplicacao de Instrucao Virtual

A Tabela 3.4 tem como objetivo definir os atores, os casos de uso em que estes partici-

pam e a correspondéncia com os requisitos estabelecidos na Sec¢do 3.1.5. Os casos de uso

apresentados na Figura 3.2 delinearam Sequéncia de agoes da aplicacio e sdo detalhados nos

Anexos, na secgao 7.1.

Autenticacéo

«includes

A4

Operador

Escolher Projeto

«include»

Executar Tarefas

Projeto
Formagao

Fednclude» - —>
Vocacional

Projeto
Formagéo no
Trabalho

«includes. =

Projeto
Controlo de
Qualidade

«nclude» =

Aplicacéo de

Figura 3.2: Diagrama de casos de uso da aplicacdo de instrucdo virtual

Instrugéo Virtual
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Tabela 3.4: Ator e os seus casos de uso na aplicacdo de instrugdo virtual

Ator Caso de Uso Objetivos Requisitos

. Autenticagdo O objetivo é garantir que o utiliza- | 1 e 6.
Aprendiz/

Operador dor possa aceder ao sistema através

de um processo de autenticagdo no
qual fornece o nome de utilizador e

palavra-passe.

Escolher Projeto | A finalidade é permitir que o utili- | 2 e 6.
zador selecione um projeto no qual

tenha tarefas a executar.

Executar Tarefas | O propdsito é que o utilizador exe- | 3, 4, 5 e 6.
cute as tarefas associadas a um pro-
jeto previamente selecionado. Es-
tas dependem do tipo de projeto es-
colhido (Projeto Formagao Vocacio-
nal, Projeto Formacao no Trabalho
ou Projeto Controlo de Qualidade).

3.3 Diagrama da Base de Dados

Na presente seccdo é exposto o esquema da base de dados da solugdo proposta. De
forma a facilitar a sua compreensao e simplificar a complexidade do ntimero de entidades e
relagoes, este foi divido em trés diagramas menores, organizados pelas funcionalidades chave:
utilizadores, projetos e tarefas. Para mais detalhes sobre cada entidade, consultar os Anexos,

Seccao 7.3.
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3.3.1 Utilizadores

_] cities_light_city ¥
id INT

> name_ascii Y ARCHAR(200)

> slug ¥ ARCHAR(S0)
geoname_id INT
alternate_names LONGTEXT

> name VARCHAR(200)

2 display_nam e VARCHAR(200)

> search_names LONGTEXT
|atitude DECIMAL(S,5)
|ongitude DECIMAL(S, 5)

2 region_id INT

@ country_id INT
population BIGINT
feature_code VARCHAR(10)
timezone VARCHAR({40)

“2 subregion_id INT

TP —

:] website_user v
» password Y ARCHAR(128)
last_login DATETIME(G)
*is_superuser TINYINT (1)
> first_nam e V ARCHAR( 150)
#|ast_name ¥ ARCHAR(150)
»is_staff TINYINT(1)
*is_active TINYINT{1)
» date_joined DATETIME(6)
user_id INT
»is_admin TINYINT {1}
#is_employes TINYINT (1)
»is_ mae TINYINT{1)
»is_female TINYINT(1)
»name V ARCHAR.(255)
> mobile_num ber VARCHAR(50)
» birth_date DATE
» address V ARCHAR( 100)
»username VARCHAR({50)
» email ¥ ARCHAR(S0)
zipcode VARCHAR(10)
» profile_photo VARCHAR(100)
@ city_id INT
@ country_id INT

S — — — ]

Figura 3.3: Utilizadores

_] cities_light_country ¥
id INT
> name_ascii V ARCHAR(200)
> slug ¥ ARCHAR(50)
geoname_jd INT
alternate_names LONGTEXT
»name VARCHAR(200)
code? VARCHAR(Z)
code3 VARCHAR(3)
> continent VARCHAR(2)
> tid VARCHAR(S)
phone VARCHAR(20)

A Figura 3.3 apresenta o diagrama Entidade-Relacionamento (ER) correspondente a fun-
cionalidade Utilizadores. A entidade “Website User” foi pensada com o objetivo de organizar
todas as informagoes dos utilizadores. Esta armazena os dados essenciais, como o nome, e-
mail, pais, cidade, entre outros, conforme ilustrado. Para gerir as informacées de localizacao,
a entidade principal esta associada as entidades “Citties light City” e “Citties light Country”,

que guardam, respetivamente, os dados das cidades e dos paises.
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3.3.2 Projetos

m e P del ¥
validation_m odel_id INT

»model_file VARCHAR(100)

 data_yam| VARCHAR(100)

| website_errormodel ¥ ? -
error_model_id INT | :l mmne_:w "
> model_file VARCHAR(100) * I
> data_yaml| VARCHAR(100) "] website_project ¥ |
> project_id INT I
F > name VARCHAR(255) |
| > description LONGTEXT I
b —< % start_date DATE Pl -
»end_date DATE :l website_priority ¥
_| website_projecttype ¥  piece_modd _id_id INT priority_id INT
project_type_id INT  priofity_id_jd INT > mame VARCHAR(50)
»name VARCHAR(50) — g Yresponsible_user JdINT oy 14 description LONGTEXT
> description LONGTEXT + validation_m odel_id_id INT > color VARCHAR(7)
> + project_type _id_id INT »urgency_level SMALLINT
“error_model_id_id INT >
>

¥
|
f
|

—| website_piecemodel ¥
piece_mode _id INT

»model_file VARCHAR(100)

» data_yam| VARCHAR(100)

Figura 3.4: Projetos

O diagrama da funcionalidade de projetos é ilustrado na Figura 3.4. A entidade “Project”
foi criada para facilitar a gestdo, compreendendo campos como nome, descri¢ao, data de inicio
e data de fim. Os restantes estdo vinculados as entidades “Priority”, “Project Type”, “Piece
Model”, “Error Model”, “Validation Model” e “User”. A entidade “Priority” armazena os
varios niveis de prioridade atribuidos aos projetos, como normal ou urgente. Cada projeto
pode receber apenas uma prioridade, mas varios projetos podem partilhar a mesma. A regra
N-1 assegura que os administradores classifiquem os projetos baseados na sua prioridade. A
entidade “Project Type” define o tipo de projeto, o que permite distinguir entre diferentes
categorias, como “formacgao” e “controlo de qualidade”. Gracas a esta entidade, é possivel
moldar cada projeto conforme os seus requisitos especificos. Tal como a “Priority”, a relacao
com a entidade “Project” é de N-1, permitindo que um tipo de projeto esteja associado a
varios projetos, mas cada projeto s6 pode ter um tipo.

As entidades “Piece Model”, “Error Model”, e “Validation Model” agregam os modelos
de OD aos projetos. A “Model Piece” contém os dados relacionados com os componentes
que o sistema deve identificar durante a execucdo das tarefas. A “Model Error” contém
informagdes sobre os erros que o sistema deve detetar, enquanto a “Validation Model” guarda

os critérios para validar a correta realizacao das tarefas. Estas entidades sdo elementares para
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a automacao dos processos tanto de formacao no trabalho como de controlo de qualidade,
uma vez que permitem que o sistema verifique automaticamente as pecas, valide as tarefas
e identifique erros conforme os modelos predefinidos.

Para a correta supervisdo dos projetos, é necessario atribuir um utilizador responsavel.
Este, representado na entidade “User”, terd a responsabilidade de acompanhar o progresso

do projeto e fornecer o apoio necessario.

3.3.3 Tarefas

| website_task_validation_classes ¥

id BIGINT
@ task_id INT —
- | | website_validationclass ¥
@ validationclass_id INT | 5 5
. | _ _ | " validation_class_id INT
> name_class VARCHAR(100)
E‘ m————— —I< % validation_model_jd_id INT
_| website_piecemodel » } * =
+ d-r | _] website_validationmodel »
! | | +
} ‘ \ |
| |
——————— | } | | "] website_performancetask ¥
| | I ! perform ance_task_id INT
| b 4 |
1 | | - start_date_registered DATETIME(S)
A } } ! end_date_registered DATETIME(S)
] website_pieced... ¥ kl | | > found_errar TINYINT(1)
S O e ———— —t
piece_class id INT | l Jl_ | » need_assistance TINYINT(1)
> name_class VARCHAR(100) | N A I > completed TINYINT (1)
@ piece_modd_id_id INT " website_errormodel * 4F74$ "] website_project » | % task id INT
-+ =+ ¥ -
L2 T I "r | I % user_id INT
+ |
| | L l_ o
T | ! } T | ¥
| | } | } | o __1
| | + +
* | | | | -
| | 1 | _l website_user »
| website_task_piece_classes ¥ | + ™ | 4
T
id BIGINT l___\ | website_task v I F
@ task_id INT i task_id INT I ] wehsite_task_assigne_users ¥
# piecedass_id INT I } animation_fle VARCHAR(100) |y 1 id BIGINT
> | | sequence_number INT —_————— —J< ¥ task_id INT
I @ project_id_jd INT I @ user_id INT
| » description LONGTEXT —————— 4 >
Jl_ error_description LONGTEXT
M >
| website_errorclass ¥ .
error_class_id INT T
> name_rlass VARCHAR(100) |44 — — — — — — i |
 error_model_jd_id INT * *
> "] website_task_error_classes ¥
@ task_id INT

id BIGINT

@ errorclass_id INT
>

Figura 3.5: Tarefas

A Figura 3.5 exemplifica o diagrama da funcionalidade de tarefas, tendo como ponto
central a entidade “Task” O propésito desta entidade é armazenar todas as informacgoes
relacionadas com as tarefas, como a descri¢do, o nimero de sequéncia, o ficheiro da animagao,
a mensagem de correcdo de erro e o projeto a que pertencem. A comunicacido entre as
entidades “Project” e “Task” é importante ndo s6 para associar as tarefas ao projeto, mas
também para processar os modelos e as classes na criagdo e execugdo das tarefas. Como
mencionado anteriormente na secdo 3.3.2, os modelos sdo armazenados em trés entidades:
“Model Error”, “Model Piece” e “Model Validation”. Estas entidades estdo interligadas a

entidade “Projects”, permitindo uma gestao integrada dos dados. As entidades “Model...”
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recebem um ficheiro chamado “data.yaml”, que contém todas as classes do modelo. Estas
classes sdo entao inseridas nas entidades correspondentes: “Validation Class”, “Error Class”
e “Piece Class”. Elas sdo essenciais para identificar o objeto que deve ser detetado pelo
modelo. Para garantir que cada tarefa referencia a classe correta, sdo utilizadas entidades
intermediarias: “Task Validation Class”, “Task Piece Class” e “Task Error Class”. Estas
suportam uma ligagdo N-N, permitindo que as classes possam ser reutilizadas em véarias
tarefas.

O mesmo tipo de relacdo N-N associa as entidades “Task” e “User”, visto que uma tarefa
pode ser atribuida a varios utilizadores e cada utilizador pode ter varias tarefas designadas.
Para isso, é necessaria a entidade intermediaria “Task Assigne Users”, que regista as tarefas
e os respetivos utilizadores associados. Embora as tarefas possam ser atribuidas a vérios
utilizadores, o desempenho individual de cada um em cada tarefa é armazenado na entidade
“Performance Task”, de forma isolada. Esta entidades inclui campos como data de inicio,

data de fim, conclusdo, entre outros indicadores.

3.4 Arquitetura da Solucgao

Esta seccao apresenta os componentes da arquitetura, as suas funcionalidades e as tec-
nologias envolvidas. A Figura 3.6 (a) representa a estrutura proposta e a interagao entre os
diferentes médulos, enquanto a Figura (b) ilustra as ferramentas associadas. A arquitetura
inclui uma aplica¢do de instrucao virtual, utilizada por operadores e aprendizes, uma aplica-
¢ao de administracgao, dedicada a gestao de utilizadores e projetos, uma API que intermedia
a ligacdo entre os componentes, uma base de dados que centraliza a informacao e um médulo

de OD responsavel pela classificagdo de imagens. Todos estes elementos comunicam entre si.

v —» Aplicagdo de
- ~-—— Instrug&o Virtual
Utilizador Cliente ~ .
aprendiz/operador - —Maglc Leap| - @ Unlty
Modelos para Identificar Uctii_lizzlador d T
Componentes Individuais aprendiz/operador
Modelos para Validagéo ‘ django
das Tarefas
Modelos para Reconhecer A
EI'I'O(S) Ultralytics framework
YOLO

|

N —
— -— -
— as— 58] - R
p— = MySQL
ut! izador - Aplicacéo de Utilizador
administrador Cliente Administragéo Base de Dados administrador Cliente

(a) (b)

Figura 3.6: Arquitetura
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A componente de administragdo disponibiliza uma interface web onde os administradores
podem criar e gerir projetos e tarefas, bem como atribuir responsabilidades aos aprendizes.
Quando um projeto exige a OD, os modelos YOLO e os ficheiros data.yaml, sdo armazenados
na aplicagdo, e o respetivo caminho é registado na base de dados, juntamente com as restantes
informagoes basicas.

A aplicacao de instrugao virtual constitui o ponto de interacdo dos operadores e aprendizes
com o sistema, através de um HMD Magic Leap. Para facilitar a integracao dos elementos
interativos e do hand tracking, esta foi desenvolvida com recurso ao MRTK. Em alguns
casos, recorre-se a cidmara do dispositivo para capturar imagens em tempo real, utilizadas
para validar a presenca de pecas, verificar a correta execucdo das tarefas ou detetar erros
durante a inspecao de qualidade.

A API REST, desenvolvida em Python com Django Rest Framework, desempenha um
papel central na comunicacdo entre os diferentes médulos. A aplicacido de instrucéo virtual
interage com a API através de UnityWebRequests, que solicitam informacoes sobre os proje-
tos e tarefas atribuidas ao utilizador e, nos casos em que ha validagao visual, cedem imagens
para andlise e aguardam a resposta.

A OD é realizada por um servigo dedicado que integra modelos YOLO treinados para
diferentes finalidades. Estes modelos dividem-se em trés categorias principais: identificagao
de pegas, validagao da execugdo de tarefas e detegdo de erros. O primeiro modelo permite
identificar os componentes necessarios a montagem, garantindo a sua presenga antes da
execucdo da tarefa. O segundo verifica se cada etapa foi corretamente concluida, assegurando
que as pecas foram encaixadas de acordo com as instrucées. O terceiro modelo destina-se a
identificacao de falhas e permite detetar erros durante a inspecao de qualidade.

Quando a aplicacao de instrugao virtual deteta a necessidade de validagdo visual, a “CV
Camera” do HMD Magic Leap inicia automaticamente a captura de imagens. Estas sado
processadas e enviadas para a API REST através de pedidos HTTP, sendo codificadas em
Base64 para otimizar a transmissdo. A API processa entdo as imagens de acordo com o
modelo YOLO associado ao projeto e devolve os resultados a aplicacdo de instrugao virtual.
Se a imagem contiver os elementos esperados, o utilizador pode avangar para a etapa seguinte.
Caso contrario, o sistema emite um alerta a indicar a necessidade de correcdo antes de
prosseguir.

A arquitetura foi concebida para ser versatil, permitindo que a aplicacdo de instrucao
virtual funcione mesmo em contextos onde nao haja modelos YOLO treinados. Para estas
condigoes, foi desenvolvida uma alternativa adequada baseada exclusivamente em instrugoes
textuais e animagoes 3D, utilizadas no contexto de formagdo vocacional. Assim, a apli-
cacdo mantém a sua capacidade de fornecer suporte a aprendizagem, independentemente
da existéncia de um modelo de detecdo previamente treinado. Esta versatilidade reforca a
abrangéncia e polivaléncia do sistema, garantindo a adaptacéo a diferentes cenarios e requisi-
tos. Independentemente do tipo de projeto, os resultados das tarefas realizadas, que incluem
o estado da execucdo, o tempo despendido e a detecdo de erros, sao registados na base de
dados e ficam acessiveis na aplicacdo de administracao

A distribuic¢do equilibrada do processamento foi uma prioridade no desenvolvimento da
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arquitetura. Enquanto a aplicacdo de instrucdo virtual executa operagdes mais leves no
HMD, como a captura e envio de imagens, as tarefas computacionalmente mais exigentes,
como a execucao dos modelos YOLO, sao processadas pela API. Esta abordagem reduz a
sobrecarga do headset e garante um desempenho fluido.

Além de assegurar um funcionamento eficiente, a API foi concebida para garantir a
escalabilidade do sistema. A configuracido apresentada permite a introdugdo de novas fun-
cionalidades sem comprometer os componentes existentes. Adicionalmente, o sistema estd
preparado para suportar a introducao de novas aplicagoes de execucgao para diferentes HMDs,
como os Hololens ou até dispositivos méveis.

A flexibilidade da arquitetura e a combinacdo de tecnologias interligadas garantem uma

solugao escalavel e adaptavel a diferentes contextos de utilizagao.

3.5 Plano de Trabalhos

O plano de trabalho, detalhado na Figura 3.7, estrutura-se em cinco fases essenciais:
pesquisa, caso de estudo, andlise de resultados, implementacdo de melhorias e revisdo do
documento. As semanas ilustradas a branco no cronograma indicam interrupgoes planeadas,
devidas a fatores externos como periodos de férias. Este planeamento iniciou-se em outubro
de 2023 e estende-se até fevereiro de 2025.
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2023 2024 2025

Outubro | Novembro | Dezembro| Janeiro | Fevereiro Margo Abril Maio Junho Julho Agosto | Setembro | Outubro Novembro | Dezembro| Janeiro Fevereiro

IRRRNRNERNRRRERRENE
1.1 Identificagio do problema
12 Revisao Literaria I I
I

NERN DNRRRNANERRNNNEER NNNEEENR

p——— 1IN n

211 Implementagfo das funcionalidades
principais

2.1.2 Realizag3o de testes basicos de
funcionamento

2.2 Desenvolvimento da APl II I

221 Criagdo dos endpoints necessarios

2.2.2  Integrag3o com a base de dados e
os modelos

23 Implementagio da Aplicagio de
Realidade Mista

23.1  Construgdo do ambiente de
interagio

2.3.2  Integrago com os Magic Leap e
realizagdo de testes basicos

2.4 Recolha e Processamento de
Imagens

2.4.1 Recolha de dados para os trés
conjuntos de dados

242 Pré-processamento dos dados
(anotag3o)

25 Treino dos Modelos 1l

25.1 Configuragio do ambiente de treino

252 Treino e teste dos modelos

5 i de e [ L] ]

3.1 Coleta de dados do caso de estudo II

3.2 Andlise qualitativa e quantitativa
dos dados

3.3 Discussdo dos resultados

implementagio de melhorias III

I

4.1 Implementacao das melhorias

4.2 Testes e validagao das melhorias

Revisdo do documento II..

51  Revisdo do contetido e ortografia
5.2  Preparagio para a defesa da
dissertagio

Figura 3.7: Plano das tarefas

I

3.6 Sumario

Este capitulo exp0s o planeamento do sistema, com a definicdo dos requisitos, a descri¢ao
dos casos de uso, a arquitetura e o diagrama da base de dados. A proposta integra uma
plataforma web para gestdao de utilizadores, projetos e tarefas, uma aplicacdo de instrugao
virtual para execucgdo de tarefas e supervisdo, uma API que assegura a comunicacao entre
os componentes e modelos de OD destinados a identificacdo de pecas, validagao de etapas e
detecao de inconformidades. Esta estratégia estabelece as bases para a formagcao vocacional,
no trabalho e controlo de qualidade.

O capitulo seguinte descreve a implementacao do sistema, desde a criagdo das aplicagoes

até a integracao eficaz de todos os componentes.



Capitulo 4

Desenvolvimento

Ao longo do projeto, foram implementadas uma Aplicacdo de Administragdo, uma Apli-
cagdo de Instrugdo Virtual e uma API, cujo desenvolvimento é detalhado neste capitulo.
Os casos de uso desenvolvidos sao apresentados com a respetiva nomenclatura e na ordem

previamente definida.

4.1 Aplicacao de Administracao

Nesta secgao, sera apresentado o trabalho desenvolvido para cada caso de uso identificado

na Secgao 3.2.

4.1.1 Estrutura

Para a aplicacdo de administracio, de acordo com os requisitos descritos no Capitulo 3,

a estrutura é a seguinte:

o Autenticagao

— Registo de Novo Utilizador
o Gestao de Utilizadores
e Formacgao

— Gestao de Formacao Vocacional

— Gestao de Formacao no Trabalho

Gestao do Controlo de Qualidade

41
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4.1.2 Registo de Novo Utilizador

Para realizar a autenticacdo na aplicacdo de administracao, é necessario nao s6 ter uma
conta, como também permissdes de administrador. Conforme demonstrado na Figura 4.1,

sao inseridos o nome e a palavra-passe.

Entrar

Nome de Utilizador

O futuro

na tua fabrica sk

N3o & um membro? Registar

Figura 4.1: Ul de login

No caso de novos utilizadores, faz-se o registo através do formulédrio acessivel na opcao
“Registar” da Ul de login. A Figura 4.2 apresenta as informagoes bésicas a serem preenchidas.
Apés concluir a agao, os privilégios necessarios para aceder ficam pendentes até que lhe seja

atribuido o tipo de perfil.
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Registo

Nome completo
Nome de utilizador

Palavra-passe Confirmar palavra-passe

Género

O futuro Feminino 0 Masaino D
na tua fabrica Data de nascimento Nimero de telemével

dd/mm/aaaa

Ensinar e validar prc de montagem na inddstria nunca foi tao fcil Morada Cédigo Postal
Cidade

Imagem de perfil

Escolher ficheiro | Nenhum ficheiro selecionado

J4 tem uma conta? Entrar

Figura 4.2: UI de registo

4.1.3 Gestao de Utilizadores

Na UI destinada a gestao de utilizadores, obtém-se as informagoes relativas, conforme
a Figura 4.3. Na Figura 4.4 constam os detalhes do utilizador selecionado ao clicar em
“Detalhes”. Os dados sao apresentados numa listagem, a qual é possivel filtrar pelo tipo de
perfil: Administradores, Aprendizes/Operadores e Utilizadores pendentes. A tltima opgao,
ilustrada na Figura 4.5, tem como objetivo ndo s6 identificar quem esté a espera de aprovacao,
como também atribuir as permissées por meio da acdo “Editar”, demonstrada na Figura 4.6,

que representa o formulédrio de edicdo onde é possivel selecionar o tipo.
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Green Auto  Utilizadores Formagio Qualidade  Sair Rosa Maria Fonseca (@)
Administradores  Aprendizes/Operadores  Utilizadores Pendentes
Perfil Nome Namero de telemével E-mail Agdes

Ana Correia 910442369 anac@gmai.com Editar
e Rosa Maria Fonseca 934001287 rosafonseca@gmail.com Editar
»; = Fabio Carlos Sousa 931969512 fabiocs@gmail.com Editar
( g Marco Oliveira 918834771 marco@gmail.com Editar

i José Correia 91334691 josec@gmail.com Editar

Figura 4.3: UI da gestao de utilizadores

Luzia Saraiva

Nome de utilizador: luzia

E-mail: luziafsaraiva@gmail.com
Namero de telemével: 962008726
Data de nascimento: 1999-08-17
Enderego: Rua do cemitério 360
Pafs: Portugal

Cidade: Viseu, Viseu, Portugal

Cédigo postal: 3560-085

Figura 4.4: Detalhes do utilizador

Green Auto  Utilizadores Formagao Qualidade Sair Rosa Maria Fonseca ()
Administradores  Aprendizes/Operadores  Utilizadores Pendentes
Perfil Nome Namero de telemével E-ma Agbes

Figura 4.5: Utilizadores pendentes de aprovagao
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Green Auto  Utilizadores Formacso Qualidade  Sair Rosa Maria Fonseca (@)

Nome completo

José Correia

Nome de utilizador E-mail
jose josec@gmail com
Género
F 00 Masculin

de nascimento Namero de tele

1/05/1987 =] 91334691
Morada Codigo Postal
Avenida da Bélgica 3510159

Pais

Portugal v Viseu, Viseu, Portugal v
Permissoes do utilizador

strador O Aprendiz/Operador O

Figura 4.6: Formulério para editar utilizador e atribuir permissoes

4.1.4 Formacgao

Na &area de formacdo, sao dispostos os dois tipos de formacdo disponiveis: formacao
vocacional e formagdo no trabalho. KEsta Ul, ilustrada na Figura 4.7, tem o propodsito de
informar o utilizador sobre em que consiste cada oferta e de tomar a decisdo sobre qual
deseja explorar. O botdo “Saber mais” d4d acesso a cada uma das vertentes, apresentadas em

seguida.

Green Auto  Utilizadores Formacgao Qualidade Sair Rosa Maria Fonseca ﬁ

Formacao vocacional

Programas educativos que preparam individuos para
uma ocupacao ou profissao especifica. O foco esta
em desenvolver habilidades praticas e técnicas

necessarias,

Formacao no trabalho

Processo de aprendizagem e desenvolvimento de
competéncias enquanto o colaborador desempenha
as suas fungdes no ambiente de trabalho.

: Saber mais
Saber mais

Figura 4.7: Ul de formagao

Gestao de Formacgao Vocacional
Na Ul dedicada a formacao vocacional, encontram-se as formagoes disponiveis, acompa-
nhadas pelas informacoes fornecidas pelo administrador no momento da sua criagdo, con-

forme ilustrado na Figura 4.8.
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Green Auto  Utilizadores Formacio Qualidade Sair Rosa Maria Fonseca ()

Formagao Vocacional

Programas educativos que preparam individuos para uma ocupagao ou profissao especifica
O foco esta em desenvolver habilidades préticas e técnicas necessarias para o desempenho de uma fungdo particular.

Alta
Cilindro Pneumético

Formacao vocacional para
aprendizagem do processo de
montagem do cilindro
pneumético

& Responsavel: Rosa Maria

Fonseca
# Data de Inicio: Sept. 10,2024
& Data de Fim: Nov. 23,2024

@ Usa Modelos: Nao

Figura 4.8: Ul de formagdo vocacional

Para adicionar uma nova formacdo, o utilizador opta por “Criar nova”, o que abre o
formulério, representado na 4.9. Nele sao solicitadas as informacdes essenciais: o nome,
o nivel de prioridade (urgente, alta, normal ou baixa), uma breve descri¢ao, a sele¢do do
utilizador responsavel, que prestara apoio ao aprendiz na aplicagio de instrugdo virtual

durante a execucgao das tarefas, assim como a data de inicio e a data de fim.

Criar Formagao Vocacional

DETALHES DA FORMAGAO

Norme do Projeto Prioridade
Nome Nivel ~
Descricdo

Utilizador Respensavel @

Selecionar Utilizador ~

Data Inicio Data Fim

dd/mm/aaza =] dd/mm/aaza =]
Criar

Figura 4.9: Criar formagdo vocacional

Para gerir as tarefas, o utilizador deve escolher “Ver tarefas”, o que o redireciona para
a Ul observada na Figura 4.10. Nesta Ul, é possivel visualizar todas as tarefas previamente
adicionadas e criar novas. De acordo com a Figura 4.11, o administrador pode inserir uma
descrigao clara e detalhada da instrugao, uma animagéao (em formato GLB) para exemplificar

o resultado a replicar e, ainda, atribui-la.
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Green Auto  Utilizadores Formacdo Qualidade  Sair Rosa Maria Fonseca 6

Todas as Tarefas
CILINDRO PNEUMATICO

Adicionar Novas Tarefas +

Ordem Descrigdo Atribuida Animagso Opgdes

1 Encaixar o cilindro na camara inferior. Luzia Saraiva b I Editar @

2 Inserir o piston rod dentro do cilindro, mantendo a haste do lado de fora. i Editar @

Figura 4.10: UI das tarefas da formagdo vocacional selecionada

[SUETRETEES

Cilindro Pneumtico

TAREFA
5

Descriao de como realizar a tarefa

2

Animagao (formato glb)

Utilizador/es

r Utilizador/es

iva
Carlos Sousa

Adicionar Mais Tarefas

Figura 4.11: Criar uma tarefa na formagao vocacional

Gestao de Formacgao no Trabalho

A Figura 4.12 ilustra a drea de formagdo no trabalho, com uma estrutura similar a da
formacao vocacional apresentada na Seccao 4.1.4. Também é possivel visualizar as formagoes
que ja foram criadas e, caso se deseje, criar uma nova. O formuldrio nesta situacio é distinto,
encontrando-se dividido em duas etapas, representadas, respetivamente, nas Figuras 4.13 e
4.14. A primeira etapa consiste nos detalhes da formacdo, enquanto a segunda parte refere-se
a adicao dos modelos de VC. Para adicionar os modelos, o administrador realiza o upload do
modelo YOLO no formato “pt”, tradicionalmente utilizado, e do ficheiro “data.yaml”, que
contém as classes do modelo. Este ficheiro é sempre gerado durante a criagdo de um dataset,
0 que elimina a necessidade de retrabalho e torna mais pratico a sua importagdo em vez de

escrever todas as classes manualmente.
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Green Auto  Utilizadores Formagao Qualidade Sair Rosa Maria Fonseca 6

Formacgao No Trabalho

Processo de aprendizagem e desenvolvimento de competéncias enquanto o desempenha as suas funcbes no
ambiente de trabalho. Este tipo de formagao ¢ focado na aquisigao de t ificas que sao n: érias para executar as tarefas do cargo,

Cilindro Pneumatico Pro

Formagao no trabalho para
assisténcia na montagem do
cilindro pneumatico

& Responsavel: Rosa Maria
Fonseca

8 Data de Inicio: Sept. 10, 2024
# Data de Fim: Dec. 7, 2024
[

Usa Modelos: Sim

Figura 4.12: Ul da formacao no trabalho

Criar Formagao No Trabalho

e . ]

DETALHES DA FORMACAO ADICIONAR OS MODELOS

DETALHES DA FORMAGAO

Nome do Projeto Prioridade

Nivel

Descricao

Utilizador Responsavel @

Selecionar Utilizador

Data Inicio Data Fim

dd/mm/aaaa dd/mm/aaaa

Figura 4.13: Criar formagdo no trabalho parte 1
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Criar Formacgao No Trabalho

DETALHES DA FORMAGAO ADICIONAR OS MODELOS

ADICIONAR OS MODELOS

Modelo para Identificar Componentes Individuais @

Modelo (formato .pt) @ Data (formato yaml) @

Modelo para Validagao das Tarefas @

Modelo (formato.pt) @ Data (formato yaml) @

Figura 4.14: Criar formagao no trabalho parte 2

Na Figura 4.15 a lista de tarefas mostra a pega e a validagao que lhe foram concedidas no
momento da criacdo. Assim, o formulario para adicionar a tarefa também requer que sejam

selecionadas as classes para ambos os casos, conforme ilustrado na Figura 4.16.

Green Auto  Utilizadores Formagio Qualidade ~Sair Rosa Maria Fonseca ()

Todas as Tarefas
CILINDRO PNEUMATICO PRO

i

nar Novas Tarefas +

Ordem Descrigio Peca Validagdo

- - cylindertube,
1 Encaixar o eylinder tube na head cover. Luzia Saraiva & V! pctaskl sem
headcover
Inserir o piston rod dentro do cilindro, mantendo a haste do o
2 P Luzia Saraiva pistonrod  petask2
lado de fora
3 Colocar a peca rod cover na haste do piston rod. Luzia Saraiva rodcover pctask3 sem
Apertar completamente a rod end nut, com movimentos de .
4 " " Luzia Saraiva rodendnut  pctaské sem
rotagao, na extremidade da haste.
Inserir 012 tie rod pelo head cover, na entrada superior mais .
s ” : iy Luzia Saraiva tierod petasks sem
distante e depois gira-lo até apertar por completo
Inserir 0 2° tie rod pelo head cover, na entrada superior mais )
6 o © Luzia Saraiva tierod petaské sem
préxima, e depois roda até aperta-lo por completo,
Inserir o 32 tie rod pelo head cover, na entrada superior mais )
7 o © Luzia Saraiva tierod petask? sem
préxima, e depois roda até aperta-lo por completo,
Inserir 0 4° tie rod pelo head cover, na entrada superior mais e
8 o © Luzia Saraiva tierod petasks sem
préxima, e depois roda até aperta-lo por completo,
Inserir a1 nut do tie rod pelo head cover, na entrada superior X
9 ~ o Luzia Saraiva tierodnut pctasko sem
mais distante, depois giré-la, mas ndo apertar por completo
Inserir a 2 nut do tie rod pelo head cover, na entrada superior X
10 Luzia Saraiva tierodnut pctaskio sem
mais distante, depois gira-la, mas nao apertar por completo.
Inserir a 32 nut do tie rod pelo head cover, na entrada superior "
n o " Luzia Saraiva tierodnut  petaskll sem
mais distante, depois gira-la, mas nao apertar por completo.
Inserir a 2 nut do tie rod pelo head cover, na entrada superior
12 tierodnut pctaskll sem
mais distante, depois gira-la, mas nao apertar por completo.
Com a ajuda da allen key, apertar definitivamente as tie rod nut
em forma de cruz, seguindo a mesma ordem - comegar pela
13 porca superior mais distante, depois pela porca oposta, em Luzia Saraiva allenkey pctaski3 sem
sequida pela porca superior mais proxima e, por fim, pela porca
oposta

Figura 4.15: UI das tarefas da formagdo no trabalho selecionada
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Criar Tarefas

Cilindro Pneumético Pro

TAREFA
14

Descricao de como realizar a tarefa

4

Animagao (formato glo)

Utilizador/es

filizador/es
a

Selecionar Pecals
allenkey
cylindertube
headcover
pistonrod

prrmm——

Figura 4.16: Criar uma tarefa na formagdo no trabalho

4.1.5 Gestao do Controlo de Qualidade

A Figura 4.17 representa a area de qualidade, que mantém um design uniforme com as
restantes areas, o que facilita o uso devido ao ambiente familiar criado. Esta Ul permite vi-
sualizar os controlos de qualidade estabelecidos, adicionar novos, aceder as tarefas existentes

e criar outras.

Green Auto  Utilizadores Formacao Qualidade  Sair Rosa Maria Fonseca Q

Controlo de Qualidade

Solugao de monitorizagao em segundo plano que deteta erros sem interferir nas tarefas do operador. Funciona de forma automatica e silenciosa,
alertando apenas quando ocorre um erro, minimizando a sobrecarga cognitiva

 uroers ]
Fichas do Airbag
Controlo de qualidade para o
erro de ficha do airbag
desligada

& Responsavel: Rosa Maria

Fonseca
@ Data de Inicio: Oct. 8,2024
& Data de Fim: Oct. 31, 2024

@ Usa Modelos: Sim

Figura 4.17: UI do controlo de qualidade
Distingue-se das Uls de formagado pelos elementos especificos dedicados a detegdo de

erros no controlo de qualidade, como o cabo do airbag desligado. Na Figura 4.18 observa-se

o formulédrio para criar um novo controlo, que se divide em duas etapas: os detalhes e a
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adicdo de modelos. Neste caso, solicita-se apenas um modelo treinado para identificar erros
no processo de qualidade. O modelo deve estar no formato (.pt) e ser acompanhado pelo
ficheiro “data.yaml”, que contém todas as classes para a identificacdo dos erros, as quais

serdo associadas as tarefas.

Criar Controlo de Qualidade

1 2

DETALHES DO CONTROLO DE QUALIDADE ADICIONAR O MODELO

ADICIONAR O MODELO

Modelo para Reconhecer Erro/s @

Modelo (formato .pt) @ Data (formato yaml) @

Criar Projeto

Figura 4.18: Parte 2 do forumaério criar controlo de qualidade

Ao criar uma tarefa, é também necessério selecionar a classe de erro a identificar e redigir
uma instrugdo sobre como o corrigir, de acordo com a Figura 4.20. As listas de tarefas

mostram os valores introduzidos nos campos anteriores, conforme ilustrado na Figura 4.19.

Todas as Tarefas
FICHAS DO AIRBAG

Adicionar Novas Tarefas +

Ordem Descrigdo Atribuida Erro Instrucdo de Correcdo Opgdes
1 Detetar se o cabo do airbag esta desligado Off Na conexdo da ficha do airbag do tipo
Apagar

Figura 4.19: UI das tarefas do controlo de qualidade selecionado
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Criar Tarefas

Fichas do Airbag

TAREFA
2

prem—

Figura 4.20: Criar uma tarefa no controlo de qualidade

4.2 Aplicacao de Instrucao Virtual

Esta seccao descreve o processo de desenvolvimento da aplicacdo de instrucdo virtual
para o HMD Magic Leap, conforme ilustrado na Figura 4.21, que retrata um momento de

interacdo durante os testes.

Figura 4.21: Execucdo da aplicacdo no HMD

A aplicacao foi desenvolvida no Unity com base num projeto do tipo “3D (Built-in Render
Pipeline) Core”. A configuracao inicial contou com o Magic Leap Setup Tool, da Unity Asset

Store, e com a instala¢do da Software Development Kit (SDK) oficial através do Magic leap
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Hub, versdo 3, o que permitiu garantir a compatibilidade com o Magic Leap. A ativacao do
XR Plugin Management e a defini¢cao do Magic Leap Provider foram realizadas manualmente
nas defini¢ées do projeto. A aplicacdo encontra-se organizada por cenas distintas, cada uma
responsavel por uma fase funcional: autenticacio do utilizador, selecdo do projeto, execucao
das tarefas de formacao e controlo de qualidade.

As interagoes em RM sao suportadas pelo MRTK 3 que permite a detegdo de gestos
manuais sem necessidade de controladores fisicos. A interface grafica foi desenvolvida com
elementos padrao da Ul do Unity, como botdes e campos de texto. Para a introducgéao de dados
textuais, foi utilizado o Magic Leap XR Keyboard, que disponibiliza um teclado virtual.

A comunicacdo com a API externa é efetuada por meio de pedidos HTTP, através da

classe UnityWebRequest, disponibilizada pelo Unity.

4.2.1 Autenticagao

Ao iniciar a aplicacdo de instrucao virtual, o operador visualiza a interface de login, con-
forme ilustrado na Figura 4.22. Por meio de campos de entrada do tipo InputField, do Unity,
sdo-lhe solicitados o nome de utilizador e a palavra-passe. Quando o InputField é selecionado,
surge automaticamente o teclado virtual. Isso é possivel com o método OpenKeyboard(),
que ¢é acionado pelos eventos onSelect previamente configurados.

Apés preenchidas todos as informagoes necessarias e pressionado o botao “Entrar”, estas
sdo organizadas num formuléario codificado, que é transmitido para a API. Essa comunicacao
realiza-se através do método UnityWebRequest.Post(). A API ao receber o pedido, procede
a validagao das credenciais na base de dados. Em caso de sucesso, cria um JSON Web Token
de acesso e devolve-o a aplicagao de instrugdo, permitindo ao aprendiz prosseguir para o ecra

seguinte.

Bem Vindo

Luzia

Figura 4.22: Interface de autenticacdo com o Magic Leap

4.2.2 Escolher Projeto

Apés a autenticacdo bem-sucedida a experiéncia do operador é personalizada. E exibida

uma mensagem de boas-vindas com o seu nome e uma explicacio clara de que deverd escolher
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um conjunto de tarefas a realizar. Para obter essas informagdes, a aplicacao de instrucéo faz
um pedido UnityWebRequest.Get() a API, que retorna os projetos, nos quais existem tarefas
para realizar e designadas ao utilizador em questao. Para isso, é feita uma filtragem de acordo
com os seguintes critérios: o campo “assigne_users”, da base de dados, deve corresponder
ao ID do utilizador autenticado e o campo “completed” deve conter o valor 0 (falso). Apds
esta verificacdo, os projetos associados as tarefas sdo ordenados pelo nivel de prioridade, do
nivel “urgente” ao “baixa”. Caso dois projetos tenham a mesma prioridade, a ordenacao é
feita pela data de conclusdo, com preferéncia para as que tém a data mais préxima. Sao
apresentados no maximo dois projetos para nao sobrecarregar o aprendiz.

O utilizador escolhe a formagao ou o controlo de qualidade desejado ao clicar na respetiva
opcao. Para assegurar um retorno visual inequivoco, o botao correspondente muda para verde
apés a sele¢do, o que confirma que a escolha foi efetuada com éxito, como demonstrado na

Figura 4.23. A aplicagdo ativa imediatamente o botdo “Entrar”, permitindo o inicio das

tarefas.

Que bom te ver, |uzial

Antes de comegarmos, escolhe o projeto,
para o qual queres realizar tarefas

Que bom te ver, luzia!

Antes de comecarmos, escolhe o projeto
Para o qual queres realizar tarefas

Fichas do Airbag

@

9 3
© @
B b=}
S S
2 2
a a

Cilindro Pneumati
Pro

Figura 4.23: Ecra para selecionar o projeto

4.2.3 Executar Tarefas - Projeto Formacao Vocacional

Assim que o utilizador seleciona uma formagao vocacional, o processo para obter as ori-
entacoes necessarias é iniciado. Primeiro é realizado um pedido a API através de um método
HTTP GET, que devolve as tarefas em formato JSON, incluindo dados como o identificador
da tarefa, a descricdo, o nimero de sequéncia e o ficheiro da animacao correspondente. De-
pois sdo convertidos para objetos manipulaveis no Unity, em que através da deserialization,
o contetudo recebido é transformado em instancias de uma classe. Apods essa organizacao
a interface é atualizada com esses valores, como apresentado na Figura 4.24. A descri¢ao
da tarefa e o respetivo niimero surgem através de componentes de texto do tipo “Text —
TextMeshPro”.

Quando a tarefa possui um modelo 3D, a aplicagio efetua o seu carregamento no ambiente

Unity e realiza os ajustes necessarios ao nivel da posicio, escala e orientacdo. Caso esse
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modelo inclua uma animagao, esta é reproduzida automaticamente e com um comportamento
repetitivo.

Para acompanhar o desempenho do utilizador, procede-se ao registo dos tempos de ini-
cio e fim de cada etapa. Assim que as instrugbes surgem ao operador, a data é guardada
localmente, no formato padrao (ISO 8601). Em seguida, a aplicagdo envia essa informa-
¢do para a API através de um pedido HTTP do tipo PATCH, que atualiza o atributo
“start__date_ registered” da entidade “Performance”, correspondente ao identificador da ta-
refa atual. Quando a tarefa é concluida e o botdo “Proxima” é selecionado, a data de con-

clusdo ¢ igualmente atualizada e o atributo “completed” assume o valor de 1 (verdadeiro).

Passo2 de4

In§erir 0 piston rod dentro do
cilindro, mantendo a haste do
lado de fora.

[

Préxima

Figura 4.24: Execucao da tarefa no contexto de formagao vocacional

4.2.4 Executar Tarefas - Formacao no Trabalho

A preferéncia por um projeto do tipo formacao no trabalho apresenta duas variacoes,
uma vez que a selecdo do modelo de pecas e do modelo de validacao é opcional.

No cenario em que é fornecido o primeiro modelo e as classes das pecgas sdo designadas
nas tarefas, a interface de preparacdo é exibida antes do inicio da execugdo do trabalho.
Conforme indicado na Figura 4.25, a Ul contém a lista completa de todas as pecas neces-
sarias e as respetivas quantidades. Apods a obtencao desta informacdo, o proximo passo no
sistema consiste em garantir a prontiddo da cdmara de VC do Magic Leap para utilizagao.
Esta cidmara apenas funcionara se todas as permissdes de acesso tiverem sido previamente
concedidas a aplicagdo. Assim que a acessibilidade é confirmada, estabelece-se a ligacéo.
De seguida, inicia-se o processo de captura de imagens a uma taxa de 30 FPS. Contudo,
para evitar atrasos no processamento e reduzir a laténcia, a aplicacdo ndo armazena todos
os frames capturados. Apenas o frame mais recente é guardado num array, garantindo que
a aplicacao utiliza sempre a imagem mais atualizada possivel antes de a enviar para a API.

Assim que um frame estd pronto, converte-se para o formato “base64”, uma codificacdo que
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permite enviar a imagem como parte de um pedido HTTP. A imagem é enviada para a API
através do UnityWebRequest, constituindo o novo dado de entrada do modelo atribuido ao
projeto. Com base no resultado da classificagao, se a pega for encontrada na quantidade cor-
reta, os valores no ecra atualizam-se e passam a ter a cor verde. Para as pecas que possuem
mais do que uma unidade, como os tie rods, apenas se validam as identificacbes em que toda
a quantidade é detetada no mesmo dado visual. Desta forma, os quatro tie rods devem ser
identificados na mesma imagem, pois a soma das detecoes em imagens diferentes poderia

conduzir a contagens erradas.

Preparacéo

Por favof, olhe para a mesa de trabalho.
Vamos verificar se tem todas as pegas para
realizar as tarefas.

Preparacédo

Por favor, olhe para a mesa de trabalho.
Vamos verificar se tem todas as pegas para
realizar as tarefas.

tierodnut

Figura 4.25: Fase de prepacao na aplicacao de instrugao virtual

Concluida a fase de preparacdo e tendo por base o modelo de validagdo, inicia-se o
processo de execugdo das tarefas. O envio de imagens segue o procedimento descrito anteri-
ormente. A cdmara do HMD, controlada através da API do Magic Leap, realiza a captura
de imagens a uma frequéncia de trinta frames e armazena apenas o mais recente para evitar
repeticoes desnecessarias e assegurar que o processo de andlise utiliza sempre o dado mais
atual. A imagem é convertida e enviada para a API. Contudo, neste contexto, é processada
com um modelo de validagdo associado ao projeto, com o objetivo de verificar se a classe de
validacao definida na tarefa em execucdo estd presente na imagem recebida. Se a validagdo
nao for detetada e o utilizador clicar no botdo “Préxima”, o incumprimento da tarefa im-
pede o avango. O utilizador recebe uma mensagem de corre¢ao, conforme ilustrado na Figura
4.26. Assim que a tarefa é executada corretamente, o modelo deteta a classe e o utilizador
pode, entdo, avancar para a proxima tarefa. Quando ocorre esta incongruéncia, regista-se
no desempenho do utilizador como um erro, além dos outros pardmetros, como o tempo de

execucao da tarefa e se esta estd completa.
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Passo2 ge 13

In_serir 0 piston rod dentro do
cilindro, mantendo a haste do
lado de fora.

Erro

Realize a tarefa corretamente.

Préxima Esta ndo passou na validacéo
do sistema. Ap6s corrigir,

clique novamente em Proxima

Figura 4.26: Formagao no trabalho com a notificagdo de que a tarefa ndo foi
corretamente cumprida

4.2.5 Executar Tarefas - Monitorizacao do Controlo de Qualidade

Caso o operador escolha um projeto na categoria de controlo de qualidade, o feedback sera
fornecido apenas em situagoes de inconformidade. Esta abordagem pretende reduzir a carga
cognitiva, limitando as notificagoes aos momentos realmente necessarios. Apés a selegdo, o
sistema inicia o envio de imagens em tempo real para a API, que sao processadas pelo modelo
de detecao de falhas previamente associado ao projeto. Se a classificagdo identificar a mesma
classe definida como erro na tarefa, o sistema exibe um alerta por um periodo especifico.
A Figura 4.27 mostra a visdo do utilizador, onde a mensagem de inconformidade reflete as

instrugoes definidas na tarefa para corrigir a situagao.
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Erro

Na conexéo da ficha do airbag
do tipo
off

Figura 4.27: O operador ¢é alertado para a ndo conformidade identificada no
controlo

4.2.6 API

A API criada tem como principal objetivo permitir a comunicagdo de dados entre a
aplicacao de instrucao virtual e a aplicagdo de administracao. Esta interface disponibiliza
diversas funcionalidades essenciais, como a autenticacdo de utilizadores, a listagem de pro-
jetos associados, e respetivas tarefas. Além disso, suporta o carregamento de modelos 3D
e a execucgao das validacdes visuais, em tempo real, inerentes ao controlo de qualidade e a
formacao no trabalho.

Durante a execucgao das tarefas, a interface gere informacoes criticas, como os tempos de
execugao, a conclusao ou nao das tarefas e a identificacdo de erros. Esta abordagem assegura
a sincronizacdo e a integridade dos dados entre os componentes. Foi desenvolvida com a DRF,
no padrao REST, e a sua estrutura segue o modelo CRUD para as operagdes principais, ao
permitir criar, ler, atualizar e eliminar os utilizadores, as tarefas e os projetos, com este
ultimo representado na Figura 4.28. Adicionalmente, inclui endpoints especificos que, devido
a sua particularidade, ndo seguem rigorosamente este padrao e estdo documentados através

de fluxogramas na Sec¢do 7.4 dos Anexos.
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Projects List / Project Detail

Project Detail

GET /api/vl/project/3

DELETE OPTIONS

HTTP 288 0K

Allow: GET, OPTIONS, DELETE, PATCH, PUT
Content-Type: application/json

Vary: Accept

ro Pneumdtico Pro”
"Formacdo no trabalh
2024-89-10"

t "2824-12-97"
"validation_model_id": 2
"piece_model_id": 2

0 para assisténcia na montagem do cilindro pneumdtico”

Figura 4.28: Operagoes CRUD dos projetos

4.3 Sumario

Este capitulo abordou a implementagao pratica do sistema, detalhou a criacdo da apli-
cagdo de administracao, da solugdo de RM e da API que conecta ambas. A primeira integra
funcionalidades como autenticacdo, gestao de utilizadores, formagcao e controlo de qualidade,
enquanto a segunda permite executar as tarefas e realizar a monitorizagdo em tempo real.

O capitulo seguinte apresenta os testes efetuados as solugoes desenvolvidas e os resultados
das respetivas métricas de desempenho.






Capitulo 5

Validacao e Avaliacao

Neste capitulo apresentam-se os casos de uso aplicados na validacao das funcionalidades
de formacao e controlo de qualidade do sistema desenvolvido. Seguidamente, procede-se a

avaliacdo dos resultados.

5.1 Validagao da Formacao com Montagem de Cilindro Pneu-
matico

Esta secgao apresenta os procedimentos adotados para validar a solugdo desenvolvida na
vertente de formagao, tanto vocacional como no trabalho, clarifica a relevancia do objeto de
estudo selecionado, detalha os conjuntos de dados criados e justifica o processo de elaboracao

das animacoes.

5.1.1 Formacgao Vocacional

O objeto escolhido para validar a solugdo proposta foi o CP. Consiste num atuador que
converte a pressdo de ar comprimido em movimento mecénico [111]. Isso é possivel ao
deslocar um piston dentro de um cylinder, onde o ar introduzido exerce tensao sobre ele,
movendo-o numa direcdo linear. E especialmente ttil em sistemas industriais onde sejam
necessarios deslocamentos precisos. Este componente é constituido por sete partes distintas,
ilustradas na Figura 5.1. Além das duas ja mencionadas, incluem-se o rod cover, head cover,
tie rod, rod end nut e tie rod nut. As etapas de montagem, definidas com a ajuda do manual
do modelo “C96S” [112], sdo descritas na Tabela 5.1.

61
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Rod cover Piston rod Tie rod Cylinder tube

Head cover Rod end nut Tie rod nut Allen key

Figura 5.1: Pegas envolvidas na montagem do CP

Tabela 5.1: Tabela com tarefas e imagens das etapas correspondentes

Tarefa | Descrigao Imagem

1 Encaixar o cylinder tube na head cover.

Inserir o piston rod dentro do cylinder, man-

tendo a haste do lado de fora.

Colocar a peca head cover na haste do piston

rod.

Apertar completamente a rod end nut, com mo-

vimentos de rotagdo, na extremidade da haste.

Coloque o primeiro tie rod com a rosca menor
na entrada superior do rod cover, localizada no

canto superior do seu lado, e aperte firmemente

até ao fim.

Introduza o segundo tie rod com a rosca menor
na entrada superior do rod cover, posicionada
no canto superior oposto a si, e aperte até ficar
totalmente ajustado.

Insira o tie rod na entrada inferior do rod cowver,

7 situada no canto inferior mais afastado de si, e

fixe-o até ao fim.
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Tarefa

Descricao

Imagem

10

11

12

13

Posicione o ultimo tie rod na ultima abertura

livre do rod cover e fixe-o até ao fim.

Aplique a primeira nut no tie rod superior mais
préoxima, rodando-a ligeiramente sem apertar

totalmente.

Coloque a segunda nut na outra posicao oposta,

ajustando-a levemente.

Proceda da mesma forma com a terceira nut,
na parte superior mais distante, com um ajuste

parcial.

Finalize com a quarta nut no ultimo ponto in-
ferior, rodando-a também sem apertar na tota-
lidade.

Com a ajuda de uma chave allen, aperte defini-

tivamente as tie rod nuts em cruz.

g
=
5
B
:

Com a lista das instrucgoes, optou-se ainda por elaborar as animagoes de cada uma das

etapas. Estes contetidos permitem criar um projeto de formacao vocacional completo. Para

criar as animacoes, assume-se a existéncia ou a prévia criacdo dos modelos 3D das pecas

envolvidas nas etapas de montagem do componente, descritas anteriormente na seccdo 5.1.1.

Nao foi necessario modelar as pegas do CP, pois foram disponibilizados pelos autores em

[38]. As animagoes 3D, desenvolvidas com o Blender, integram vérias componentes do ci-

lindro de acordo com a sequéncia de montagem. Ao todo, treze animagoes foram criadas,

conforme representado na Figura 5.2, e apresentam de forma clara e precisa o movimento

que o utilizador deve replicar ao executar a tarefa.
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Figura 5.2: Representacdo das animagoes criadas

5.1.2 Formacao no Trabalho

A formacao no trabalho envolve a associacao de até dois tipos de modelos: o Modelo para
Identificacdo de Componentes Individuais e o Modelo para Validagao das Tarefas, detalhados
anteriormente na Seccdo 3.1.4. Cada um reflete um objetivo especifico, pelo que o CP foi
utilizado como base para desenvolver um modelo de identificagdo das suas pecas e outro para
validar as tarefas da sua montagem. O processo iniciou-se com a aquisi¢do de imagens do
objeto em diferentes condigoes, seguiu-se a anotacao das caracteristicas relevantes nas figuras
e, por fim, o treino do modelo com os dados anotados.

A recolha das imagens teve em consideracdo aspetos como variagoes de fundos, utilizagéo
de bancadas de trabalho distintas, multiplos angulos e diferentes condi¢ées de iluminacao.
Este tltimo fator foi atingido através da utilizagdo de luz natural e artificial com intensidades
diversificadas. Para garantir uma ampla gama de angulos, as capturas foram realizadas com
rotacoes em torno do objeto e, para obter diferentes perspetivas, procedeu-se & aproximacao
e afastamento da camara em relagao ao objeto. Estas escolhas tiveram como objetivo diver-
sificar e robustecer o modelo, de maneira a evitar os problemas recorrentes na VC, como a
confusdo com o fundo e as distor¢oes causadas pela iluminacdo. Com um telemével iPhone
14, foram captadas 2756 imagens individuais com resolugao de 4032x3024 pixeis e em formato
JPG.

A anotagdo dos dados visuais foi realizada com o software Roboflow. Foi criado um
projeto para cada caso, com a definicdo do tipo de tarefa de visdo pretendida, como a OD ou
a segmentacdo de instancias. Apés o carregamento das imagens captadas, foram atribuidas

categorias com designagoes apropriadas. A rotulagem foi efetuada através de poligonos, como
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retadngulos no caso da OD, para delimitar a area onde o elemento se encontra e associa-lo a
respetiva categoria.

As Tabelas 5.2 e 5.3 contém uma visdo geral de cada dataset. Fazem parte as categorias,
a quantidade de imagens, o nimero total de anota¢des e um resumo com os totais de imagens
Unicas e anotagdes por conjunto. As etiquetas com um ntmero inferior de imagens face ao
total de anotagbes referem-se a pecas em numerosas quantidades, como os parafusos (tierod),
que se repetem e resultam em multiplas anotagées numa unica figura. Além disso, o total
de registos por elemento nem sempre corresponde ao nimero de imagens Unicas devido a

presenca de diferentes tipos de objetos numa tnica fotografia.

Tabela 5.2: Detalhes do dataset de componentes individuais do CP

Dataset Detecao de Pecas com o CP
Ne Classe Descricao Imagens Anotacoes
por Classe por Classe
1 allenkey Chave allen utilizada na monta- | 150 150
gem
2 cylindertube Tubo principal do CP 150 150
3 headcover Tampa superior do CP 150 150
4 pistonrod Haste principal do piston 150 150
5 rodcover Cobertura da haste do piston 150 150
6 rodendnut Porca de fixacdo da extremidade | 150 150
da haste
7 tierod Haste transversal de fixacao 80 150
8 tierodnut Porca de fixagdo da haste trans- | 81 150
versal
Totais do Imagens Anotadas:
Dataset Unicas: 807 | 1200

Tabela 5.3: Detalhes do dataset de tarefas do CP

Dataset Execucgao de Tarefas com a Montagem do Cilindro Pneumatico

Ne Classe Descricao Imagens Anotacoes
por Classe por Classe
1 pctaskl Primeira tarefa do processo de | 150 150
montagem do CP (consultar a
Tabela 5.1)
2 pctask2 Segunda tarefa do processo de | 149 149

montagem do CP
3 pctask3 Terceira tarefa do processo de | 150 150
montagem do CP
4 pctask, Quarta tarefa do processo de | 150 150

montagem do CP
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5 pctaskd Quinta tarefa do processo de | 150 150
montagem do CP

6 pctask6 Sexta tarefa do processo de mon- | 150 150
tagem do CP

7 pctask? Sétima tarefa do processo de | 150 150
montagem do CP

8 pctasks Oitava tarefa do processo de | 150 150
montagem do CP

9 pctask9 Nona tarefa do processo de mon- | 150 150
tagem do CP

10 pctask10 Décima tarefa do processo de | 150 150

montagem do CP
11 pctaskl1 Décima primeira tarefa do pro- | 150 150
cesso de montagem do CP
12 pctask12 Décima segunda tarefa do pro- | 150 150
cesso de montagem do CP
13 pctask1s Décima terceira tarefa do pro- | 150 150

cesso de montagem do CP

Totais do Imagens Anotacgoes:
Dataset Unicas: 1949
1949

Apés a rotulagem de todas as figuras, o dataset é exportado no formato “YOLOv8”, que
j& inclui toda a estrutura necessaria para o treino. A escolha deste modelo e versao baseia-se
nas vantagens apontadas por Silva et al. [44], como a elevada precisdo, a capacidade de pro-
cessamento em tempo quase real e a eficicia na detecao de detalhes subtis em imagens. Estas
caracteristicas tornam-no especialmente apropriado para aplicagées industriais de controlo
de qualidade. As imagens e respetivos rotulos sdo organizados em trés pastas distintas, de
acordo com as percentagens previamente definidas: validacdo, teste e treino.

A ultima etapa corresponde ao treino do YOLO, versdo 8, no tamanho intermédio “m”,
com os dois datasets descritos para a montagem do CP. O processo foi realizado com as
mesmas normas para todos os conjuntos. Os testes iniciais com o primeiro conjunto de pecas
permitiram definir as condicoes ideais, demonstradas nas Secc¢oes 5.4.1, 5.4.2 e 5.4.3, e aplica-
das aos restantes conjuntos. Esta abordagem definiu que cada dataset fosse composto apenas
por imagens originais, sem recurso a técnicas de aumentagdo, como rotagoes, espelhamentos
ou ajustes de luminosidade. A distribuicdo das imagens seguiu uma divisao equilibrada: 70%
para treino, 20% para validagao e 10% para teste, em conformidade com as recomendacgoes
do Roboflow [113]. Por tltimo, o treino de cada conjunto ocorreu ao longo de 100 epochs

(épocas).
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5.1.2.1 Modelo para Identificacao de Componentes Individuais do Cilindro Pneu-

matico

Para a construgdo do dataset, observado na Figura 5.3, foram obtidas 807 imagens das
pegas do CP, incluindo a chave de aperto necessaria. A Figura 5.4 reline algumas das imagens

recolhidas do piston rod, onde se observa a variacdo do fundo e dos angulos.
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Figura 5.3: Visdo geral do dataset para detecdo das partes envolvidas na mon-
tagem do CP

Figura 5.4: Piston rod no conjunto de dados

Na fase de anotagdo, criaram-se oito classes com o nome de cada objeto. Optou-se
por nomear as classes em lingua inglesa, devido a sua universalidade e para assegurar a
conformidade com os nomes presentes no manual. As classes sdo: allenkey, cylindertube,
headcover, pistonrod, rodcover, rodendnut, tierod e tierodnut. A cada uma foi atribuida uma
cor distinta para facilitar a identificacao.

O processo de anotagao é o mais exigente devido ao esfor¢co mental necesséario para garan-
tir a consisténcia das anotagoes num grande conjunto de dados, tratando-se de uma tarefa
exaustiva e repetitiva, como ilustrado na Figura 5.5 (a), onde dezenas de imagens da mesma
classe sao trabalhadas. Este esforco intensifica-se pela atencdo minuciosa exigida para definir
os limites dos objetos com precisdo e pela tomada de decisbes em situacdes de ambiguidade
(b). Estes fatores, em conjunto, afetam diretamente os resultados do modelo e aumentam a

pressao sobre a qualidade do trabalho realizado.
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Figura 5.5: Complexidade da anotagdo pela repetitividade e ambiguidade.

Com o objetivo de agilizar e minimizar as dificuldades sentidas, recorreu-se a funciona-
lidade label assist, apresentada na Secc¢ao 2.6.5, com base no modelo desenvolvido em Silva
et al. [44], que inclui algumas das pecas do mesmo CP. Os passos para a sua aplicacdo
encontram-se na Figura 5.6. Inicialmente, procede-se a selegdo do modelo, ilustrado em (a),
e, de seguida, das classes desejadas, conforme indicado em (b), aplicando o modelo de forma
preditiva a novas imagens. Este procedimento mostrou-se 1til, embora apresentasse algumas
limitacdes, como a auséncia de detecdes para pecas como tierodnut e allenkey.

Adicionalmente, o uso da mesma etiqueta para diferentes pegas, como rodcover e head-
cover, resultou em rétulos incorretos. Verificaram-se também inconsisténcias na anotacao
do componente piston rod, conforme indicado em (c). Apesar disso, a disponibilizagdo de
uma referéncia prévia, com o desenho da caixa delimitadora, permitiu uma reducdo signifi-
cativa do tempo necessario. Em (d), é apresentada a anotagao corrigida da imagem, com as

etiquetas ajustadas e as caixas delimitadoras posicionadas com maior rigor.

Label Assist x Label Assist X

Use the predictions from a public model or a model trained by Roboflow Select the classes to use while labeling.
Train as a starting point for annotating new images in this ataset.

& YourModels @ Public Models Select All

PROJECT

- cover eitinge cylindertube
Green_auto_2023

() completo parafuso tierod
MoDEL

[w - 2023-06-0111:04am (cilindro, 88.3% mAP) v ] porea rodendnut veio pistonrod

Cancel Cancel Select 5 Classes

(c) (d)

Figura 5.6: Roboflow label assist
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5.1.2.2 Modelo para Validagao das Tarefas com Montagem de Cilindro Pneu-
maéatico

Face a crescente dificuldade em distinguir as diferentes tarefas, particularmente a partir
da quinta etapa, momento em que se inicia a colocagdo dos tie rods e o nivel de detalhe
se torna progressivamente mais elevado e exigente, optou-se por uma abordagem assente na
segmentacao de instidncia. Este tipo de tarefa no dominio da VC possibilita a identificagao
precisa de cada etapa, mesmo daquelas com elevado grau de similaridade entre si. Deste
modo, o conjunto de dados utilizado distingue-se dos restantes orientados para a OD, uma
vez que esta destinado a segmentacao de instancias.

O objetivo desta escolha ¢ informar a CNN sobre os pixeis especificos dos quais deve
extrair as caracteristicas, tornando o modelo mais apto a lidar com os detalhes de cada
tarefa. Este tipo de anotacdo, em comparacdo com os outros, requer mais atencdo e tempo.
No entanto, a ferramenta Smart Polygon do Roboflow, que utiliza o modelo Segment Anything
Model 2, contribui para atenuar estas exigéncias. Esta funcionalidade permite selecionar
automaticamente a area do objeto, ao tragar o seu contorno na imagem. Embora a precisao
nao seja total e exija alguns ajustes, a ferramenta reduz consideravelmente o tempo de
anotacdo. A Figura 5.7 ilustra um dos dados visuais, demonstrando na pratica o tipo de

rotulagem descrito.

Figura 5.7: Anotagdo da décima terceira tarefa

A Figura 5.8 apresenta uma amostra do dataset final, que contém um total de 1949
imagens e 13 classes (pctaskl, pctask2, pctask3, pctasks, pctaskd, pctask6, pctask?, pctasks,
pctask9, pctask10, pctaskll, pctask12 e pctaskl3), as quais representam o estado final cor-
retamente executado de uma tarefa especifica. A categoria pctaskl corresponde a primeira
tarefa, a pctask? a segunda, e assim sucessivamente. O prefixo “pc” refere-se a “pneumatic

cylinder”, o que significa que a montagem estd associada ao componente CP.
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Figura 5.8: Conjunto de dados para a validacao da correta execucao das tarefas
de montagem do CP

5.2 Validacao do Controlo de Qualidade com Ligacao de Cabo
de Airbag

Esta seccao detalha a abordagem utilizada para testar o controlo de qualidade. Abrange
o componente selecionado e o conjunto de dados desenvolvido para treinar o “Modelo para

Reconhecer Erro(s)” requerido.

5.2.1 Cabo de Airbag

Como objeto de validacao foi escolhido o cabo de airbag do automével. Este componente
assegura a ligagdo correta entre os sensores de impacto e o mecanismo do airbag, garantindo
a sua adequada ativagdo em caso de colisao. O sistema de monitorizacdo implementado
na linha de montagem do automovel deve identificar quando a ficha se encontra desligada,
conforme exemplificado na Figura 5.9 (a), e alertar o operador para que ele possa corrigir a

situacao detetada.

(b)

Figura 5.9: Ficha de airbag desligada (a) e ligada (b)
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5.2.2 Modelo para Reconhecer Erro(s) da Ligacao de Cabo de Airbag

A criacdo de um dataset para a detecdo do cabo de airbag no seu estado de erro, ou seja,
desligado, implica a captura do ambiente real, onde o cabo se encontra efetivamente conec-
tado ou desligado do socket do airbag. Uma vez que as imagens foram captadas no interior
de uma fabrica, durante o horario de trabalho e com a linha de montagem em operag¢ao, nao
foi possivel ter um controlo total sobre os dngulos desejados ou a iluminacdo. Além disso,
a luz artificial disponivel revelou-se frequentemente insuficiente devido ao ambiente interno
da carrocaria do automovel. Para maximizar o tempo limitado disponivel na recolha de
dados das fichas do airbag, sete videos foram registados com o HMD Magic Leap enquanto
os operadores trabalhavam no turno. As gravagoes tém uma taxa de 30 FPS, resolucao de
1920x1080 pixeis e relacao de aspeto de 9:10. Esses videos resultaram na extracdo de 577
imagens com dimensoes finais de 976x1088 pixeis, armazenadas em formato PNG, escolhido
por preservar a maxima qualidade possivel. Ainda assim, a qualidade das imagens obtidas
mostrou-se inferior a captada com um telemével iPhone 14. Por essa razao, o telemdvel
foi também utilizado para garantir a maxima qualidade nos conjuntos de dados, tendo sido
captados trés videos adicionais nesse contexto, dos quais foram extraidas 224 imagens extras.
Por motivos de privacidade, apenas é apresentada a Figura 5.10, que exemplifica a rotulagem
do cabo. No total, foram anotadas 801 imagens com a técnica de OD, distribuidas por trés

classes: off, on e emptySocket.

AIRBAG CONNECTORS > | ANNOTATE
IMG_3726.3PG

Annotations
Group: connectors

- CLASSES

Attributes
emptySocket

o off

Comments

°
History
UNUSED CLASSES
o

Raw Data

Figura 5.10: Rotulagem do cabo desligado

A Tabela 5.4 pormenoriza os detalhes do dataset final, onde se observa que o ntmero

total de anotagbes para off é 589.
Tabela 5.4: Detalhes do conjunto de dados para o controlo de qualidade

Dataset controlo de qualidade com a ligagao de cabo de airbag

N2 | Classe Descrigao Imagens Anotagoes
por Classe por Classe
1 off Ficha do airbag desconectada | 509 589
durante o processo de inspec¢ao
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2 on Cabo do airbag ligada durante o | 344 344
processo de inspecao
3 emptySocket Socket da ficha do airbag vazio, | 174 174

sem ficha inserida

Unicas: 801 | 1107

Totais do Dataset Imagens Anotagoes:

5.3 Condicoes Laboratoriais

O ambiente laboratorial foi configurado de modo a maximizar a eficiéncia do treino, es-
pecificamente para o modelo YOLO. A sua capacidade de 64 GB de memoria RAM torna-o
apto para processar grandes volumes de dados sem interrupgoes. Ja o SSD de alta veloci-
dade viabiliza a redugdo do tempo de acesso a ficheiros e modelos. Adicionalmente, a GPU
é essencial para acelerar o treino e, consequentemente, diminuir o tempo necessario para

completar cada epoch. A Tabela 5.5 detalha todas as caracteristicas técnicas.

Componente Especificagao

Processador (CPU) 12th Gen Intel(R) Core(TM) i9-13900KF a 3,2 GHz
Memoéria RAM 64 GB

Placa Grafica (GPU) | Asus TUF Gaming GeForce RTX 4090 OC Edition 24GB

GDDR6X
Armazenamento SSD de 930,88 GB
Sistema Operativo Windows 10 Pro de 64 bits

Software e Bibliotecas | Python 3.8.3, Torch 2.204cul21, CUDA Toolkit 12.1, Ul-
tralytics 8.2.68

Tabela 5.5: Especificagoes do ambiente utilizado para o treino dos modelos de
visao

5.4 Avaliacao do Modelo para Identificagaio de Componentes

Individuais do Cilindro Pneumatico

Esta seccao aprofunda a avaliagdo do modelo para identificacdo de componentes indivi-
duais proposto, retine diferentes resultados de teste e descreve a eficacia do processo de iden-
tificagdo dos componentes do CP. Inclui uma analise comparativa entre métodos de treino,
apresentada nas Secgoes 5.4.1, 5.4.2 e 5.4.3. Nesta andlise, sdo avaliadas as variagées no
nimero de épocas para compreender o seu efeito no desempenho do modelo, a influéncia da
utilizacdo de um dataset com ou sem aumentagao e o impacto da utilizacdo de um conjunto
de dados balanceado em comparagao com um de divisdo aleatéria. Sdo ainda detalhadas as
métricas obtidas apds o treino, com dados completamente novos, de forma a comprovar a

sua competéncia na detecdo de padroes em cenarios desconhecidos.
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5.4.1 Resultados do Teste: Treino com 50 Epocas versus 100 Epocas

Nesta seccao apresentam-se as conclusdes da comparagao entre dois modelos treinados
com 50 e 100 épocas. A andlise centrou-se nos valores de box_ loss, cls_ loss e dfl__loss durante
a fase de validacdo ao longo do treino, representados na Figura 5.11, os quais permitem
avaliar se o modelo consegue generalizar e manter um bom desempenho quando exposto a
novos dados. Além disso, observa-se na Figura 5.12 a mAP50, que avalia a AP de todas as

classes.
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Figura 5.11: Evolugdo dos componentes da fun¢ao de perda nas 50 épocas (a)
face as 100 (b)

Para uma melhor interpretacao, foi calculada a média dos valores registados ao longo das
épocas, cujos os resultados estdo consolidados na Tabela 5.6.

Tabela 5.6: Andlise comparativa da perda de validagdo em treinos de 50 épocas
versus 100 épocas

Configuragao val/box_ loss val/cls_loss (média) val/dfl_loss (média)
(média)

50 Epochs 0.7070 1.1277 1.1523

100 Epochs 0.6678 0.8546 1.1036

Melhor 100 Epochs 100 Epochs 100 Epochs

A anélise revelou que a mAP50 apresentou melhor desempenho no treino de 100 épocas,
com um valor de 0.966 registado em (b), em comparagao com 0.964 observado para 50 épocas,

indicado em (a).
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Figura 5.12: Comparacao dos valores de mAP50 para 50 épocas (a) e 100
épocas (b)

Os dados evidenciam uma melhoria consistente nos valores de Val Loss e mAP50, indi-
cando que o modelo continuou a evoluir durante o treino. Por este motivo, decidiu-se adotar

100 épocas como configuracdo para maximizar a eficiéncia e a qualidade obtida.

5.4.2 Resultados do Teste: Dataset com Aumentacao versus Sem Aumen-

tacao

O presente teste teve como objetivo avaliar o desempenho do modelo em dois cendrios
distintos, um constituido por imagens exclusivamente originais e outro enriquecido com ima-
gens adicionais obtidas através de técnicas de aumentacdo. Em ambos os casos, o treino foi
efetuado ao longo de 100 épocas.

No conjunto aumentado, aplicaram-se diversas técnicas, entre as quais o espelhamento
horizontal, o recorte com zoom maximo de 20%, a inclinagao horizontal e vertical de £10°, a
variagao de brilho entre -15% e +15%, as alteragoes na exposigao até £10% e a desfocagem
com um limite méximo de 1 pixel. Estas operagbes resultaram num total de 1935 imagens,
o que corresponde a um acréscimo de 1128 relativamente ao conjunto original.

A Figura 5.13 apresenta as curvas da perda de validagdo. No cenario com aumentacao,
ilustrado em (b), observa-se maior instabilidade, caracterizada por variagoes mais acentua-
das, enquanto o cenario sem aumentacao, representado em (a), apresenta um comportamento

mais regular.
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Figura 5.13: Variagdo de box_loss, cls_loss e dfl_loss em dados nao aumen-
tados (a) e aumentados (b)

Na Tabela 5.7 sdo comparadas as médias das perdas para os dois conjuntos. O modelo
sem aumentacdo destacou-se em box_ loss e cls_ loss, com valores mais baixos, o que indica
um melhor desempenho. J4 na fungao dfl_loss, o modelo com dados aumentados mostrou

uma vantagem minima, com uma diferenca de 0.0882.

Tabela 5.7: Efeitos da aumentacdo de dados nos valores médios de box_ loss,
cls loss e dfl_loss

Configuracao val/box_ loss val/cls_loss (média) val/dfl_loss (média)
(média)

Com Aumentagao 0.8566 1.3954 1.0154

Sem Aumentacao 0.6678 0.8546 1.1036

Melhor sem sem com

Por outro lado, a andlise da métrica mAP50, ilustrada na Figura 5.14 revelou uma clara
superioridade no cenario sem aumentacao. O modelo treinado com dados originais alcangou
um valor de 0.966, representado em (a), enquanto o conjunto com aumentagao nao ultrapas-

sou 0.784, conforme observado em (b).
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Figura 5.14: Valores de mAP para dados sem (a) e com (b) técnicas de au-
mentacao

Com base nos resultados, verifica-se que o modelo sem aumentagdo apresenta uma per-
formance geral superior, com perdas mais reduzidas e maior AP. Assim, para o contexto
analisado, recomenda-se a utilizagdo do conjunto de dados original, assegurando maior esta-

bilidade e eficacia.

5.4.3 Resultados do Teste: Dataset Balanceado 70/20/10 versus Aleatério

Este teste avaliou a influéncia do balanceamento do conjunto no desempenho do modelo.
Foram considerados dois cenarios: um sem balanceamento, onde a divisao foi realizada de
forma irregular, e outro com balanceamento, através da funcionalidade Rebalancing Split do
Roboflow. Na configuracdo sem balanceamento, as imagens foram adicionadas ao conjunto
de dados em blocos, ou seja, carregadas e anotadas em grupos separados, sem considerar a
distribuigao das classes. Apds a anotagdo de cada bloco, este era integrado no dataset, com
uma percentagem fixa para treino, validacao e teste. No entanto, como cada bloco continha
um numero variavel de imagens e classes diferentes, a distribuicdo final ndo garantiu uma
separacdo uniforme entre as classes dentro de cada conjunto. Assim, apesar de terminar com
uma divisdo 68% para treino, 21% para validacao e 11% para teste, isso nao significa que
todas as classes estejam proporcionalmente representadas em cada uma dessas partes. Na
configuracao balanceada, o conjunto foi estruturado de forma equitativa: 70% para treino
(565 exemplos), 20% para validagao (162) e 10% para teste (80). Além disso, as classes
foram ajustadas proporcionalmente em todas as fases, como demonstrado na Figura 5.15,

garantindo uma representacao equilibrada em cada segmento.
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Figura 5.15: Distribuicao equilibrada do conjunto de dados apds a operagao
de rebalanciamento

As curvas de perda, apresentadas na Figura 5.16, evidenciam diferencas significativas
entre os cendrios. No caso balanceado, representado em (a), observa-se maior consisténcia
ao longo do treino, enquanto no cendrio sem balanceamento, ilustrado em (b), os valores

mostram maior variabilidade.
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Figura 5.16: Gréficos de perda relativos ao dataset balanceado (a) e & divisdo
aleatéria (b)

A Tabela 5.8 apresenta as médias das métricas de perda em cada configuracdo. O conjunto
balanceado revelou-se superior em todas as métricas analisadas, destacando-se pela redugao

dos valores de perda.
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Tabela 5.8: Médias de val/box_loss, val/cls_loss e val/dfl_loss para dados
com e sem balanceamento

Configuragao val/box_ loss val/cls_loss (média) val/dfl_loss (média)
(média)

N3ao Balanceado 0.6678 0.8546 1.1036

Balanceado 0.5678 0.7090 0.9988

Melhor balanceado balanceado balanceado

A anadlise da métrica mAP50, ilustrada na Figura 5.17, confirma os beneficios do balance-
amento. O cendrio balanceado registou um valor de 0.985, superior ao obtido na configuracao
sem balanceamento, que foi de 0.966. Este resultado aponta para uma maior AP para todas

as classes no primeiro caso.
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Figura 5.17: Comparagao do mAP entre dados equilibrados (a) e desiquilibra-
dos (b)

Os resultados demonstram que o balanceamento melhora significativamente o desempe-
nho do modelo. As métricas de perda mais reduzidas e a maior precisdo alcangada com o
conjunto balanceado sublinham a relevancia desta abordagem para assegurar resultados mais

robustos e fidveis.

5.4.4 Meétricas de Desempenho Apds o Treino

O teste foi efetuado com um nivel de confianga minimo de 0.75 e apresentou um desem-

penho global satisfatério. A Figura 5.18 (a) é uma amostra dessas classificagoes.
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Figura 5.18: classificagdes dos testes com um minimo de confianga de 0.75 (a)
e um limite ndo definido (b)

A Tabela 5.9 retine os resultados dos indicadores, com uma precisio média de 99.2%
para todas as categorias, o que reflete a ocorréncia de poucos FP. O recall registou 94.8%,
0 que comprova uma boa capacidade de dete¢ao. O mAP50 alcangou 96.7% e o mAP50-95
atingiu 92.3%, o que reflete a correspondéncia rigorosa entre as classificagoes e os objetos

reais, mesmo em cenarios mais exigentes.

Classe Precision  Recall mAP50 mAP50-95
Todas 0.992 0.948 0.967 0.923
allenkey 0.933 0.933 0.933 0.909
cylindertube 1 1 0.995 0.978
headcover 1 1 0.995 0.982
pistonroad 1 0.812 0.906 0.836
rodcover 1 1 0.995 0.968
rodendnut 1 0.929 0.964 0.896
tierod 1 1 0.995 0.953
tierodnut 1 0.909 0.995 0.863

Tabela 5.9: Resumo dos resultados das métricas no conjunto de teste

Individualmente, a detecdo da chave allen (allenkey) registou 93.3% de precision e recall,
um resultado coeso que pode envolver algumas perdas pontuais. As classes cylindertube,
tierod, rodcover e headcover tém valores excelentes, com 100% de precision e recall. J&
o pistonrod obteve valores mais modestos, com um recall de 81.2%, justificado pelo alto
grau de confianca selecionado, uma vez que, num novo teste, as mesmas amostras foram
classificadas com um nivel de 0.7, ou seja, o modelo é capaz de realizar a detecdo com um
critério ligeiramente menos exigente, como demonstrado na Figura 5.18 (b). As restantes

classes, como tierodnut, mantiveram-se acima dos 90%, o que sustenta a sua solidez.
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5.5 Avaliagcao do Modelo para Validagao das Tarefas com Mon-

tagem de Cilindro Pneumatico

Nesta seccdo procede-se a avaliacdo do modelo, cujo propésito consiste em confirmar as
tarefas definidas. Sao descritas e comparadas as métricas de desempenho recolhidas durante

e apds o treino, o que permite uma andalise completa do cumprimento do objetivo.

5.5.1 Meétricas de Desempenho Durante o Treino

A Tabela 5.10 apresenta as métricas de avaliagdo, tanto de forma individual como para o
conjunto global. A precisao global de 0.976 indica que o sistema é eficaz na minimizacao de
FP, com cerca de 98% das predigoes corretas. O recall global de 0.982, por sua vez, confirma
que a maioria dos objetos relevantes é identificada, com um numero reduzido de FN. Este

equilibrio é fundamental para assegurar a fiabilidade da detecdo em cendrios reais.

Classe Precision Recall mAP50 mAP50-95

Todas 0.976 0.982 0.988 0.988
pctaskl 0.986 1 0.995 0.995
pctask? 0.983 0.947 0.955 0.955
pctask3 0.962 1 0.955 0.955
pctasky 1 0.954 0.988 0.984
pctasks 0.955 0.962 0.975 0.975
pctask6 0.965 0.984 0.986 0.986
pctask7 0.966 0.926 0.981 0.981
pctasks 0.933 0.988 0.992 0.992
pctask9 0.992 1 0.995 0.995
pctask10 0.99 1 0.995 0.995
pctask11 0.991 1 0.995 0.995
pctask12 0.969 1 0.995 0.995
pctask1s 0.991 1 0.995 0.995

Tabela 5.10: Resultados do treino para todas as classes

A Figura 5.19 ilustra os graficos de precision e recall em fungao da confianga. Em (a),
observa-se um valor de 1 para classificagdes com confian¢a muito elevada (superior a 0.998),
0 que confirma a inexisténcia de FP quando o sistema apresenta total seguranga nas suas
detegoes. A curva (b) revela um valor de 99% ao considerar todas as predi¢des, mesmo

aquelas com menor nivel de confiancga.
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Figura 5.19: Representacdo das curvas de precision (a) e recall (b)

Os indicadores mAP50 e mAP50-95, ambos com o valor de 0.988, complementam a
interpretagao. Estes refletem a AP em diversos limiares IoU, desde 0.5 até 0.95, e revelam

que o desempenho é elevado e consistente, independentemente das variacées no grau de

coincidéncia entre as classificagOes e as anotacoes verdadeiras.

5.5.2 Meétricas de Desempenho Apods o Treino

Predicted

Conforme apresentado na Figura 5.20, a matriz de confusdo demonstra um desempenho
elevado do modelo nos novos dados de teste.
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Figura 5.20: Matriz de
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A Figura 5.21 mostra o aumento do F1-Score de 0.98 nos dados de validagao para 0.99
nos dados de teste, o que demonstra que o modelo generaliza eficazmente para novos dados,
com desempenho elevado e equilibrio entre precision e recall. A confianca mais elevada nos
dados de teste (0.813 face a 0.664) confirma uma melhoria significativa na fiabilidade das
classificagoes. Estes resultados evidenciam que o modelo foi corretamente ajustado, com boa

generalizacao e capacidade para lidar com cendrios reais.
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Figura 5.21: F1-Score no treino (a) e no teste (b)

5.6 Avaliagdo do Modelo para Reconhecer Erro(s) da Ligacao
de Cabo de Airbag

Aqui examina-se a performance do modelo orientado & identificacdo do cabo desligado.
A comparacao dos indicadores obtidas durante e apds o treino permite aferir a consisténcia

do método na detecdo de falhas, o que viabiliza uma visao critica da sua aplicagdo pratica.

5.6.1 Meétricas de Desempenho Durante o Treino

A Figura 5.22 apresenta a anélise das classificagoes durante o treino do modelo através de
uma matriz de confusido. Os valores dos TP (1, 0.98 e 0.95) indicam uma taxa de verdadeiros
positivos muito elevada para as classes emptySocket, off e on, respetivamente. A proximidade
destes valores ao 1 indica que o modelo tem um desempenho bom na classificacdo correta
das instancias nestas classes. Os valores préoximos de zero nos FN reforcam a exaustividade
das detegoes. Estes valores baixos sugerem que o modelo deteta, com elevada fiabilidade, os
objetos de interesse e evita omissoes. A taxa de FP na classe off (0.68) pode ser explicada
pela complexidade do fundo, que contém cabos e outros elementos visuais semelhantes. Este

fundo, rico em detalhes, pode confundir o modelo, que reconhece padrdes visuais similares e

os interpreta incorretamente como off.
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Figura 5.22: Matriz de confusdao normalizada durante o treino do modelo para
a identicagao do cabo do airbag desligado

A Figura 5.23 mostra que, ao ajustar a confianca para o valor de 0.524, o modelo atinge
um equilibrio ideal entre precision e recall, com um F1-Score de 0.95. Para valores superiores
a 0.8, observa-se uma queda acentuada da métrica, que desce até 0 a medida que o limiar
se aproxima de 1, o que indica a rejeicado da maioria das detegbes e um aumento nos FN.
Portanto, este grafico é essencial para determinar o ponto ideal para obter os melhores

resultados, de forma a evitar tanto FP quanto FN.
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Figura 5.23: Grafico F1-Confidence Curve referente a avaliacao do modelo de
detecao nos dados de validagao

O desempenho do detetor proposto é quantificado pelos indicadores apresentados em 2.4.
Os resultados de treino para todas as classes encontram-se na Tabela 5.11 e fornecem infor-
magoes essenciais sobre a capacidade de OD, tanto em classes especificas como no contexto
geral. Para todas as etiquetas combinadas, o valor de recall de 0.968 evidencia uma elevada

capacidade de identificagao, superior a 90%, o que indica que o treino podera ser concluido.



84 Capitulo 5. Validacdo e Avaliagdo

A pontuagdo mAP50 de 0.975 reforga, ainda, o equilibrio entre precision e recall num limite
IoU de 0.5. Embora mais baixa, a pontuagdo mAP50-95 de 0.681 reflete um bom desempe-
nho em diversos intervalos de IoU, o que evidencia a adaptabilidade do modelo a diferentes

condic¢oes de teste e a variabilidade nos dados de entrada.

Classe Precision Recall mAP50 mAP50-95
Todas 0.933 0.968 0.975 0.681
off 0.959 0.949 0.971 0.612
on 0.964 0.955 0.991 0.73
emptySocket 0.876 1 0.963 0.702

Tabela 5.11: Resultados do treino para as classes on, off e emptySocket, assim
como a média geral

5.6.2 Meétricas de Desempenho Apds o Treino

Na Figura 5.24, observa-se a diminuicdo do valor de confianca necessario para alcancar
uma precision de 1, que passa de 0.910 nos dados de validacao (a) para 0.893 nos dados de
teste (b), o que evidencia que o modelo mantém uma elevada precisdo ao processar dados
novos, com um valor de confianca ligeiramente inferior. Esta reducao revela-se vantajosa,
pois sugere um comportamento consistente e fidvel, com capacidade robusta de evitar FP,

mesmo com uma leve flexibilizagdo no nivel de confianca.

Precision-Confidence Curve Precision-Confidence Curve
—

—— emptySocket —— emptySocket

off off

on n
= all classes 1.00 at 0.910 = all classes 1.00 at 0.893

0.4 0.4

Figura 5.24: (a) Precision-Confidence Curve nos dados de validagao durante
o treino e (b) no conjunto de teste apds a conclusao

Relativamente ao recall, a variagao de 0.99 no treino para 0.98 no teste indica uma ligeira
reducdo na capacidade de detecdo em dados novos, como ilustrado na Figura 5.25. Contudo,
esta diferenca é marginal e sem impacto préatico relevante, uma vez que o modelo continua
a evidenciar um recall elevado. Em resumo, estes resultados demonstram um modelo bem
treinado, que preserva robustez e consisténcia entre os conjuntos de treino e teste, com apenas

uma leve perda de detecao em dados nao vistos, dentro das expectativas normais.
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Figura 5.25: Recall nos dados de treino (a) e teste (b)

A Figura 5.26 exibe algumas das classificagoes obtidas ao aplicar o modelo ao conjunto
de teste.

Figura 5.26: Resultados das classificagdes do modelo no conjunto de teste

5.7 Discussao

A matriz de confuséo contida na Secgao 5.5.2 registou uma redugio de FN e FP, acompa-
nhada por um aumento nas identificagoes corretas de TP, que atingiu um valor de 1. Estes
resultados confirmam a melhoria do modelo na identificacdo dos objetos e sugerem uma
maior estabilidade na classificacdo. No entanto, apesar deste progresso, a andlise revelou a
persisténcia de alguns erros que exigem uma avaliacdo mais aprofundada. A maioria dos FP
identificados resultou de previsoes incorretas de objetos atribuidos a uma categoria distinta
da real. Este padrdo ocorreu maioritariamente entre tarefas consecutivas no processo de
montagem, onde a proximidade das etapas e a semelhanca entre as acdes, como a coloca-
¢ao de parafusos, favoreceram classifica¢es incorretas. Este comportamento era expectavel,
dado que a distincao entre tarefas visualmente semelhantes constitui um desafio. No entanto,

verificou-se uma excegao ao padrao descrito. Um grupo identificado como pctasks (tarefa 5)
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foi previsto como pctask12 (tarefa 12), o que representou um erro atipico, uma vez que estas
duas classes nao sao consecutivas no fluxo de montagem.

Apo6s investigacdo, concluiu-se que a origem deste erro néo se encontrava no modelo, mas
sim no dataset. Foram detetadas cinco imagens incorretamente rotuladas, distribuidas entre
treino, validacio e teste. Estas imagens pertenciam originalmente a tarefa 5, mas foram
associadas a tarefa 12 devido a um erro na anotagdo. Este problema, ilustrado na Figura

5.27, resultou do cansago durante a anotacdo, um fator que comprometeu a qualidade dos
dados.
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Figura 5.27: Representacao do erro de anotagdo com imagens incorretamente
rotuladas como pertencentes a tarefa 12

O processo de anotacao exigiu atencao minuciosa e consisténcia, sobretudo em conjuntos
de dados extensos. A repetibilidade da tarefa, aliada a necessidade de distinguir pequenas
variacOes visuais, tornou a anotacao particularmente suscetivel a erros induzidos pela fadiga.
Além disso, a utilizacdo de tons de laranja semelhantes para diferentes etiquetas contribuiu
para a confusdo, o que aumentou a probabilidade de erros humanos. Embora o modelo tenha
identificado corretamente os objetos como pertencentes a tarefa 12, a anotacdo incorreta
associada a tarefa 5 comprometeu a avaliacdo final da classe. A andlise da matriz de confusao
revelou-se essencial para identificar esta falha, pois permitiu a detecdo de incoeréncias no
dataset, que poderiam comprometer a avaliacio do modelo. Sem esta verificacdo, o erro
poderia ter passado despercebido e influenciado a percecao do desempenho real do sistema.
Estes fatores demonstram a necessidade de estratégias que reduzam o impacto da fadiga na
anotacao, garantindo maior rigor na criacdo do dataset.

Para minimizar ambiguidades na classificacao, adotou-se uma estratégia de trés etiquetas
para a detecdo do erro de ligagdo de cabo de airbag. A distingdo entre socket vazio, cabo
ligado e desligado permitiu ao modelo interpretar corretamente as diferentes condigoes, o

que evitou confusoes entre um cabo solto e devidamente inserido. Embora, na monitorizagao
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pratica, apenas a primeira categoria seja utilizada, a decisdo de manter as trés etiquetas
proporcionou ao modelo uma melhor compreensao dos cendrios possiveis. Além disso, esta
abordagem poderd facilitar futuras melhorias na detecdo de anomalias.

Outro aspeto fundamental para a aplicagdo do modelo em contextos industriais é o tempo
de resposta. Nos processos de controlo industrial, cada classificacdo desencadeia uma acao
de validagdo ou correcdo, o que realga a importidncia de atingir uma laténcia baixa. O
tempo médio registado, de 80 milissegundos, conforme ilustrado na Figura 5.28, revelou-se
adequado para o caso de uso analisado. A capacidade de tomar decisdes em tempo real evita

interrupgoes no fluxo produtivo e reforga a precisao do processo.

©: 384x64@ 1 off, 77.1ms
Speed: 1.8ms preprocess, 77.1lms inference, 1.8ms postprocess per image at shape (1, 3, 384, 648)
[16/0ct/2024 18:38:41] "POST /api/vl/process-quality/ HTTP/1.1" 288 75

©: 384x640 1 off, 78.6ms
Speed: 1.8ms preprocess, 78.8ms inference, 1.8ms postprocess per image at shape (1, 3, 384, 648)
[16/0ct/2024 18:38:42] "POST /api/vl/process-quality/ HTTP/1.1" 200 75

Figura 5.28: Saida da linha de comandos com as detegbes realizadas pelo
modelo em tempo real

O sistema, ao acompanhar com detalhe as tarefas realizadas, desempenha um papel ele-
mentar na formacgao de funcionarios inexperientes e alunos em contexto vocacional. A recolha
de dados, como o tempo total de execucao e o registo de erros, ilustrados na Figura 5.29,
permite monitorizar o progresso da aprendizagem e identificar dificuldades no desempenho

dos utilizadores.
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(b)
Figura 5.29: Dados de desempenho do aprendiz

No entanto, outro desafio é garantir que a recolha de informacao é verdadeiramente util
para a aprendizagem. Neste sentido, o sistema nao se limita a armazenar os dados essenciais,
mas também os disponibiliza para que o supervisor possa analisar as dificuldades e ajustar a

sua intervengdo. Além disso, as mensagens de feedback sdo instantdneas, o que permite aos
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aprendizes corrigirem os erros imediatamente e ajustarem a sua execucao antes de avangarem
para a etapa seguinte.

Deste modo, os resultados discutidos demonstraram que a qualidade da anotagao, o tempo
de execugdo e a forma como os dados sdo utilizados na supervisdo e no apoio ao utilizador

sdo fatores determinantes para a aplicagdo bem-sucedida do sistema.



Capitulo 6

Conclusoes

Este capitulo conclui o projeto com um resumo final e a verificagdo do cumprimento dos

objetivos estabelecidos. Por tltimo, indica as dire¢ées dos trabalhos futuros.

6.1 Sintese

Este projeto materializa-se numa prova de conceito com o objetivo de desenvolver uma
ferramenta de apoio aos operadores que aumente a produtividade, reduza as falhas e fomente
a aprendizagem continua em contextos vocacionais ou chao de fabrica. Para atingir estes
fins, realizou-se uma revisao do estado de arte com o propésito de identificar as dificuldades
enfrentadas no meio, as técnicas existentes e as oportunidades.

Desenvolveu-se um sistema que integra uma aplicacdo de administracdo, uma API e
uma aplicacdo de instrugao virtual para Magic Leap. A solugdo proporciona aos assistentes
experientes os instrumentos necessarios para construir as sequéncias de montagem e atribui-
las aos aprendizes. Por meio do HMD, os operadores dispéem dos recursos essenciais para
realizar as tarefas de forma pratica e segura. A solucdo contempla duas vertentes de formacao.
A formacéo vocacional, destinada a ambientes de sala de aula ou centros de formacéo, facilita
a difusdo do conhecimento através da interatividade e praticidade do sistema. A formagao
no trabalho incorpora a validagdo visual de cada tarefa, garantindo a correta execugdo de
cada etapa antes da passagem a seguinte. O controlo de qualidade alerta os funcionarios
sempre que se identifica um erro, para que seja corrigido imediatamente e previna qualquer
consequéncia negativa.

Para testar a proposta, selecionaram-se dois objetos de estudo: o CP e o cabo de airbag.
Para as formagoes, escolheu-se o CP. Na inspecdo de qualidade na linha de montagem,

utilizou-se o cabo de airbag do automovel. Essa decisdao enquadra-se nos objetivos do projeto

89
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GreenAuto como resposta direta ao incidente manifestado pelos operadores da Stellantis
Mangualde. Esse problema sé era percebido no teste elétrico do veiculo, o que destacava a
sua criticidade e obrigava a reabertura da carrocaria para corrigir a ligacao.

A validagao indica que a abordagem vocacional é facilmente aplicavel a outros casos, por
nao depender da OD. A formacao no trabalho e o controlo de qualidade, ao utilizarem a VC,
enfrentam limitagdes devido ao processo de anotacdo de dados, que exige tempo e recursos
humanos significativos. Técnicas emergentes, como o meta-learning e o few-shot learning,
apresentam-se como perspetivas para mitigar esses desafios.

Os resultados praticos revelam que os modelos treinados sao capaz de atingir valores de
precision e recall superiores a 90%. Adicionalmente, as imagens registadas pelo Magic Leap
e processadas em tempo real pela API apresentaram tempos de detecao estaveis na ordem
dos 80 ms, ou seja, aproximadamente 15 FPS.

Relativamente aos trabalhos futuros, propde-se o desenvolvimento de um médulo de co-
municagao para dispositivos méveis, como tablets e ecras interativos, de forma a oferecer
uma alternativa a utilizacdo exclusiva do HMD. Esta abordagem possibilitara a monitori-
zacdo através de ecras, agilizara a adaptagdo dos utilizadores e trard vantagens no controlo
de qualidade, sobretudo com a utilizacdo de uma camara fixa, de forma a evitar desvios da
zona de interesse e a emitir alertas por aviso sonoro. A arquitetura desenvolvida favorece a
integracao de multiplos equipamentos e métodos de aquisicdo de imagem, constituindo uma
linha de investigagdo promissora. Adicionalmente, recomenda-se a aplicacdo de questiona-
rios para validar a qualidade da experiéncia dos utilizadores, em aspetos como a clareza e
legibilidade das instrugoes, a facilidade de interacao com a interface e a rapidez dessas acoes,

para que sejam identificadas oportunidades de melhoria.

6.2 Objetivos

O primeiro objetivo relacionou-se com a centralizacdo das instrucoes operacionais e dos
dados dos utilizadores num tnico sistema. Este surge da necessidade de superar a dispersao
da informagao e a falta de atualizacdo dos processos de montagem, os quais se revelam dema-
siado extensos e complexos. Esta abordagem visa promover a uniformizacio e a padronizacao
dos procedimentos no contexto fabril, ao assegurar que todos os operadores tenham acesso
a mesma sequéncia, definida com base no método de montagem mais produtivo. Tal meca-
nismo facilita a integragdo de novos funcionarios, que poderao adquirir, de forma célere, os
conhecimentos necessarios a execucao das tarefas. Adicionalmente, a disponibilizacao digital
permite reduzir os custos associados a impressdo em papel.

A implementagao da solugdo baseia-se em instrucoes claras, que sdo apresentadas com
recurso a RM e complementadas por animacoes 3D, que, por sua vez, clarificam a fisionomia
das pecgas e o movimento a replicar. Estes aspetos representam um avango face aos métodos
tradicionais, pois favorecem a compreensao e a adaptacao dos procedimentos pelos alunos.
A monitorizagdo dos dados de desempenho oferece, adicionalmente, uma ferramenta para
reconhecer areas de melhoria e orientar o apoio aos colaboradores, impulsionando, desta

forma, a melhoria continua.
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Nao obstante os beneficios evidenciados, a andlise critica levanta questoes acerca de
determinadas limitacbes da abordagem proposta. A centralizacdo da informacao poderd
enfrentar desafios de integracao com os sistemas de gestao existentes. Além disso, a recolha de
dados de desempenho suscita implicagoes éticas, uma vez que esses poderao ser interpretados
como instrumento de pressdao sobre os colaboradores. Apesar da sua disponibilidade ser
exclusiva para os administradores, ha duvidas sobre a sua capacidade de prevenir um uso
pejorativo.

Em relacdo ao segundo objetivo, “Apoiar o operador na sequéncia de montagem”, este
revela-se indispensével face as limitagoes inerentes aos métodos atualmente utilizados. Verificou-
se que a assisténcia especializada nem sempre estd disponivel, dado que os operadores mais
experientes assumem, por vezes, o apoio aos colegas. Adicionalmente, as instru¢des em papel
demonstram ser imprecisas, o que compromete a compreensao dos movimentos necessarios
a montagem e dificulta a sua interpretacdao. A solucdo proposta, materializada num sistema
digital interativo, apresenta como principal vantagem a capacidade de proporcionar formagao
vocacional e formagdo no trabalho. Esta abordagem permite que o colaborador pratique a
montagem de componentes, quer num contexto pré-laboral, quer no ambiente de fabrica, so-
bretudo quando surgem atividades novas ou processos de elevada complexidade. No entanto,
0 novo sistema poderé enfrentar desafios na adaptacao dos operadores as novas competéncias
digitais. A fim de mitigar estes riscos, recomenda-se a adocdo de protocolos hibridos que
assegurem a complementaridade entre o apoio digital e a supervisao humana.

Conforme referido no Enquadramento (1.1), a detecdo de erros apenas apds a produgao
acarreta consequéncias negativas. Tais impactos refletem-se no descontentamento dos funci-
onarios, obrigados a refazer o trabalho e a acumular horas extraordinarias, no aumento dos
custos e, consequentemente, na deterioragdo da reputagdo do fabricante. Com base nisso,
estabeleceu-se o terceiro objetivo do projeto, “Identificacdo auténoma de falhas”. Com re-
curso a mecanismos baseados em VC, nomeadamente o YOLO, é possivel identificar falhas
em tempo real, desde que previamente treinado com um dataset especifico. Foram criados
dois conjuntos de dados para validar a abordagem: um destinado & confirmacao das tarefas
e outro configurado para identificar um erro concreto, como a verificagdo do correto encaixe
de uma ficha do airbag do automével. No ambito da formacdo no trabalho, a confirmagao
automatica de cada tarefa garante que o operador ndo avanca para a realizacdo da tarefa
seguinte sem que a mesma se encontre concluida. Por outro lado, no controlo de qualidade, a
detecao antecipada permite corrigir os erros de imediato e garantir a integridade do produto
final. Porém, a sua implementacio apresenta desafios a nivel tecnologico. Assim, impde-se
dispor de infraestruturas robustas, com elevada capacidade computacional para o treino dos
modelos. Comparativamente, a solugdo de detecdo distingue-se dos métodos tradicionais
pela sua capacidade de oferecer, num unico sistema, suporte a formacdo e ao controlo de
qualidade, valendo-se da RM.

O quarto e ultimo objetivo consiste na melhoria da gestao de utilizadores, projetos e
tarefas. Entre as principais funcionalidades que promovem uma administracdo organizada
encontram-se o registo de utilizadores, a criacdo de formagcoes e controlos de qualidade, a

definicdo de tarefas e a sua atribuicdo. Também contém a informacao acerca do estado de
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cada tarefa e os tempos de execugao dos operadores. A implementacido de uma Ul intuitiva
apresenta desafios a nivel de concecdo, uma vez que é necessario chegar a um layout que
consiga harmonizar a apresentacio de contetidos sem sobrecarregar o utilizador. Este desafio
é ultrapassado com a aplicacdo de métodos de design centrados no utilizador.

Em comparacdo com a solucdo de Zheng et al. [77], que se concentra na montagem de
cabos em aeronaves, o presente trabalho aborda objetos de estudo distintos, apresenta um
design mais amigavel, com animagcoes tridimensionais e instrugdes virtuais, e conta com
monitorizagdo continua do desempenho.

No que diz respeito a captacao dos dados por meio da analise de video, a metodologia
empregada envia as imagens mais recentes para a API, aguarda a resposta do processamento
e dispensa a intervencao do aprendiz nesse processo. Tal método supera as limitacdes do
processo manual descrito por Raj et al. [81], que exige que o utilizador se mantenha imével.
Embora exista o risco de o operador desviar o olhar da zona de interesse, este é minimizado
pela elevada velocidade do processamento e pela natureza sequencial da montagem.

Este projeto estabelece uma base sélida para investigagoes futuras e para a sua imple-

mentagdo em ambientes industriais modernos ou em contextos de formagao técnica.

6.3 Trabalhos Futuros

Apesar dos avancos alcancados, este estudo abre caminho para desenvolvimentos futuros,
tanto no que diz respeito ao aperfeicoamento do produto final como a sua ado¢dao no ambiente
industrial. A RM define-se como uma tecnologia moderna, e 0os seus equipamentos ainda
representam uma novidade, sobretudo face ao seu elevado custo e a forma de utilizagdo
pouco difundida. Deste modo, oportunidades de investigacdo poderao incluir a criagdo de
estratégias para facilitar a sua adocdo, seja através do desenvolvimento de programas de
formacao adaptados aos operadores, seja por meio de Ul mais intuitivas que minimizem a
necessidade de instrugdo inicial e acelerem a adaptacdo dos utilizadores.

O Magic Leap apresenta limitagoes quanto a autonomia e a ergonomia, aspetos esses que
impdem restrigoes ao uso prolongado. Assim, trabalhos futuros poderao explorar melhorias
na gestao da autonomia do dispositivo, bem como analisar o impacto do peso e do conforto
do equipamento na experiéncia do aprendiz. Dado que a aplicagdo desenvolvida serve como
ferramenta de apoio para situagdes como o ensino de novas aprendizagens, atividades com-
plexas que exijam assisténcia e para inspegoes minuciosas, é essencial garantir que o seu uso
esteja ajustado as necessidades. Para tal, podera ser estudada a aplicacao do conceito Just-
in-Time, para que o HMD seja utilizado de forma estratégica e apenas quando necessario,
reduzindo a fadiga e maximizando o impacto formativo. Complementarmente, propde-se o
desenvolvimento de um componente de comunicacdo para dispositivos méveis, de forma a
oferecer uma alternativa a utilizacdo exclusiva do HMD e, assim, uma maior flexibilidade ao
aluno.

A integracdo de novos casos praticos, tanto na formacao no trabalho como no controlo de
qualidade, exige a criagdo de novos modelos. Na eventualidade de nao existirem conjuntos de
dados ajustados aos requisitos pretendidos, sera necessario proceder a elaboracao de datasets

especificos para treinar a CNN. Este processo envolve a anotagdo demorada e exaustiva
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de uma grande quantidade de dados, mas poderd vir a beneficiar de novas técnicas mais
ageis. A par disso, a evolugao dos préprios algoritmos, com abordagens inovadoras de meta-
learning e few-shot learning, apresenta perspetivas promissoras para melhorar a capacidade
dos modelos na aprendizagem de novas tarefas com poucos dados. Contudo, a implementacao
destas técnicas continua a representar um desafio, pelo que se justificam pesquisas adicionais

para avaliar a sua aplicabilidade neste contexto.






Capitulo 7

Anexos

7.1 Descricao de Casos de Uso - Aplicagao de Instrucao Vir-

tual

As tabelas 7.1, 7.2, 7.3 e 7.4 descrevem respetivamente os casos de uso autenticacéo,

escolher projeto, iniciar tarefas e terminar tarefas.

Tabela 7.1: Descrigdo do Caso de Uso: Autenticacio

Nome do Caso de | Autenticagdo

Uso

Descricao Permite ao utilizador autenticar-se no sistema utilizando
credenciais validas.

Ator Utilizador Aprendiz/Operador

Pré-condigoes O utilizador deve estar registado no sistema e possuir cre-
denciais validas (nome de utilizador e palavra-passe).
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Fluxo Principal de

Eventos

1. O utilizador abre a aplicac¢ao, e o formulario de auten-

ticagdo é exibido.

2. O utilizador preenche os campos do formulério (nome
de utilizador e palavra-passe) e clica no botdao “En-

trar”.
3. O sistema valida as credenciais.

4. Se as credenciais forem vélidas, o utilizador é autenti-

cado e redirecionado para a Ul dos projetos.

Pés-condigoes

O utilizador é autenticado no sistema e obtém acesso as

funcionalidades conforme o seu perfil.

Tabela 7.2: Descri¢gdo do Caso de Uso: Escolher Projeto

Nome do Caso de
Uso

Escolher Projeto

Descricao Permite ao utilizador selecionar um projeto que contenha
tarefas que lhe foram atribuidas e que ainda nao tenham
sido completadas.

Ator Utilizador Aprendiz/Operador

Pré-condicgoes

O utilizador deve estar autenticado no sistema e ter tarefas

incompletas atribuidas.

Fluxo Principal de

Eventos

1. O utilizador, apds a autenticacio, acede a area de sele¢ao

de projeto.

2. O sistema apresenta uma lista de até dois projetos nos
quais o utilizador tem tarefas atribuidas, que ainda nao

foram concluidas, ordenados por prioridade e data de fim.

3. O utilizador seleciona o projeto desejado, clicando no bo-

tao correspondente.

4. O sistema confirma a acdo e apresenta o botdo “Come-
cgar”. Quando o utilizador o seleciona, é redirecionado
para o ecrd de tarefas correspondente ao projeto esco-

lhido.

Pés-condigoes

O projeto selecionado encontra-se ativo e pronto para a exe-

cucao das tarefas pendentes.
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Tabela 7.3: Descricdo do Caso de Uso: Iniciar Tarefas

Nome do Caso de
Uso

Iniciar Tarefas

Descricao Permite ao utilizador comegar a executar as tarefas de um
projeto selecionado, seguindo as etapas definidas para cada
tipo de projeto (formagao vocacional, formagao no trabalho
ou controlo de qualidade).

Ator Utilizador Aprendiz/Operador

Pré-condigoes

O utilizador deverd ja ter selecionado um projeto e estar

autenticado no sistema.
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Fluxo Principal de

Eventos 1. O utilizador, j4 com o projeto selecionado e apds optar

por “Comecar”, é redirecionado para a interface de tare-

fas.

2. O sistema apresenta a primeira tarefa a ser realizada, com

as instrugoes e 0s recursos necessarios.
3. Dependendo do tipo de projeto, o fluxo varia:

e Para um projeto de “Formacao Vocacional”, o utili-
zador inicia a tarefa, visualiza as instruc¢oes e anima-
¢oes correspondentes (se disponibilizadas), e, depois
de conclui-la, clica em “Préxima”. O sistema regista
o tempo de conclusdo da tarefa e avanga para a ta-

refa seguinte.

e Para um projeto de “Formacao no Trabalho”, se
existir o “Modelo para Detecdo de Pecas”, o sistema
realiza uma etapa de preparacdo antes de iniciar as
tarefas, verificando se todo o material necessario esté
presente e nas quantidades corretas. Caso seja ape-
nas fornecido o “Modelo para Validagao de Tarefas”,
o sistema passa diretamente para as tarefas, permi-
tindo o avanco somente se a tarefa for corretamente
cumprida. Caso contrério, o utilizador é alertado de
que nao acertadamente a tarefa e serd contabilizado

como um erro no seu desempenho.

e Para um projeto de “Controlo de Qualidade”, o utili-
zador receberd alertas apenas se um erro predefinido

na tarefa for detetado durante a execucao.

4. O aprendiz repete o processo até que todas as tarefas
estejam concluidas no caso de projetos de formacao. Para
o controlo de qualidade, o utilizador abandona a aplicacdo

quando o controlo ji nao é necessario.

Pés-condigoes Para as formacoes, as tarefas de um projeto estao concluidas
e o seu desempenho é salvo. Para o controlo de qualidade,

apenas a presenca de erros é contabilizada.

Tabela 7.4: Descricdo do Caso de Uso: Terminar Tarefas

Nome do Caso de | Terminar Tarefas
Uso
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Descricao Permite ao utilizador concluir a execucdo de todas as tare-
fas associadas a um projeto e finalizar o ciclo de trabalho,
assegurando a validacdo correta de acordo com o tipo de
projeto.

Ator Utilizador Aprendiz/Operador

Pré-condicgoes

O utilizador devera ter concretizado todas as tarefas do pro-

jeto a ele atribuidas.

Fluxo Principal de

Eventos

1. O utilizador acede a tltima tarefa do projeto e conclui a

sua execucao.

2. O sistema verifica se todas as tarefas foram completadas

com sucesso, sem erros pendentes.

3. Conforme o tipo de projeto (Formagao Vocacional, For-
magao no Trabalho, Controlo de Qualidade) a agdo de

conclusao varia.

e Para a “Formacao Vocacional”, ao chegar a tdltima
tarefa, o utilizador opta por “Concluir”. Apés fina-
lizar a tarefa, clica no botao, sinalizando ao sistema
que completou a tltima tarefa e, consequentemente,

o projeto.

e Na “Formacao no Trabalho”, ao clicar em “Con-
cluir”, o sistema valida se a tarefa foi corretamente
realizada. Se houver alguma inconformidade, nao
é possivel finalizar até que a tarefa seja executada
corretamente, sendo apresentada uma mensagem de
erro ao utilizador. Apds a correta execucdo, a con-
clusao da ultima tarefa e, consequentemente, do pro-

jeto, é registada com sucesso no sistema.

e Para “Controlo de Qualidade”, o utilizador decide
quando a funcionalidade ja ndo é necessaria, permi-

tindo encerrar o processo.

4. O utilizador confirma a conclusao do projeto clicando em
“Terminar”, e o sistema regista o tempo total de execucao

do projeto.

Pés-condigoes

Os dados de desempenho do utilizador na concretizagao das
tarefas dos projetos ficam disponiveis na aplicacao de admi-

nistracao.
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7.2 Descricao de Casos de Uso - Aplicagao de Administragao

Nas tabelas 7.5, 7.6, 7.7 e 7.8 encontram-se descritos, respetivamente, os casos de gestao

de utilizadores, gestao de formacgao vocacional, gestao de formacgao no trabalho e gestdao do

controlo de qualidade.

Tabela 7.5: Descricdo do Caso de Uso: Gestao de Utilizadores

Nome do Caso de
Uso

Gestao de Utilizadores

Descricao Cobre todas as operagOes associadas a gestdo de contas de
utilizador, incluindo o registo de novos utilizadores, auten-
ticacdo, e agOes administrativas como visualizar, editar ou
eliminar perfis.

Atores Utilizador Administrador e Novo utilizador (sem conta re-

gistada)

Pré-condicgoes

o Para registar, o utilizador ndo pode ter uma conta exis-

tente.

e Para aceder a gestao de utilizadores, o utilizador deve
estar autenticado e possuir permissdes administrati-

vas.
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Fluxo Principal de

Eventos

1. Registo de novo utilizador:

e Caso o utilizador ndo tenha uma conta, deve seleci-
onar a opcao “Registar” na Ul inicial, sendo redire-

cionado para a UI de registo.

e Na UI de registo, sao solicitados os seus dados pes-
soais. Que incluem o nome completo, o nome de uti-
lizador, o e-mail, a palavra-passe, o género, a data
de nascimento, o nimero de telemdvel, a morada, o

cddigo postal, o pais e a cidade.

¢ Quando se opta por registar, a conformidade dos da-
dos é verificada. Abrangendo como critérios o pre-
enchimento dos campos obrigatérios, o e-mail nao
estar ja registado, nome de utilizador tnico e igual-

dade entre a palavra-passe e a sua confirmacao.

¢ Se tudo estiver nos conformes a conta do utilizador

¢é criada com sucesso.

¢ O novo utilizador fica pendente até que um admi-
nistrador lhe atribua as permissoes de acesso. Estas
tém em conta o perfil de utilizador (administrador

ou aprendiz/operador).
2. Autenticacao:

e O administrador acede a Ul de autenticacao.

e Introduz o nome de utilizador e a palavra-passe re-

gistados.

¢ O sistema valida as credenciais e auténtica o utili-

zador, permitindo-lhe o acesso a aplicagao.
3. Gestao de utilizadores (apds autenticacao):

e O utilizador, com permissoes administrativas e au-

tenticado acede a seccao de Utilizadores.
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Fluxo Principal de

Eventos (continua-

cao)

e O sistema apresenta uma lista de todos os utilizado-
res registados. E possivel filtrar os utilizadores por
“Administradores”, “Aprendizes/Operadores” e “Uti-

lizadores Pendentes”.

e Ao selecionar a opcao “Detalhes”, o administrador

pode visualizar as informacoes de qualquer pessoa.

e Para que um utilizador deixe de estar pendente, é ne-
cessario clicar em “Editar” na pessoa em questao e, no

formulario, atribuir-lhe o tipo de perfil.

e Quando o ator deseja remover alguém do sistema re-

corre ao botao “Eliminar”.

Pés-condigoes

e Novo utilizador registado.

e O utilizador autenticado pode realizar as operagoes no

sistema de acordo com os seus privilégios.

o As alteracoes de perfil ou eliminagoes de utilizadores

sdo aplicadas conforme solicitado.

Tabela 7.6: Descri¢gdo do Caso de Uso: Gestdo de Formacao Vocacional

Nome do Caso de
Uso

Gestao de Formagao Vocacional

Descricao Este caso de uso abrange a gestao de formagoes vocacionais,
permitindo a criacdo de novas formacoes, a adicao de tare-
fas, a visualizacdo da lista de tarefas e, apds a concluséao, a
consulta do desempenho dos executantes.

Atores Administrador

Pré-condicgoes

e O utilizador deve ser administrador.

o Devem existir aprendizes/operadores registados para

atribuicdo das tarefas.
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Fluxo Principal de

Eventos

1. Criagdo de uma nova formagao vocacional:
e O administrador acede a secgao “Formagao” e sele-
ciona a opcao “Formacado Vocacional”.
e Seleciona o botao “Criar Nova”.

e Introduz os dados da formagao, como nome, priori-
dade, descrigao, utilizador responsavel, data de ini-

cio e data de fim.
e O sistema regista a nova formacdo e confirma a sua
criacao.
2. Adicao de tarefas a formagao vocacional:
¢ O administrador seleciona a formacao criada ou uma
formagao existente.

e Opta por ver as tarefas e, em seguida, por adicionar

novas.

e Define as tarefas da formacao, incluindo descricéo,

animacao e utilizadores responsaveis pela execugao.

o O sistema associa as tarefas a formagao.
3. Visualizacao da lista de tarefas:

¢ O administrador pode visualizar a lista completa de

tarefas associadas a cada formacao.

Fluxo Principal de

Eventos (continua-

cao)

O sistema apresenta o estado de cada tarefa (pendente

ou concluida).

4. Visualizagao do desempenho do executante:

o Ap0s a conclusio da tarefa, o administrador pode con-
sultar o desempenho dos aprendizes clicando no botao
que indica a conclusdo da tarefa, associado ao nome

do aprendiz.

e O sistema apresenta o tempo despendido na execugao

de cada tarefa.
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Pés-condigoes

e A nova formacao fica disponivel.
o As tarefas sdo registadas e associadas a formacao.

e O desempenho dos executantes é registado e pode ser

consultado pelo administrador apdés a conclusao das

tarefas.

Tabela 7.7: Descrigdo do Caso de Uso: Gestao de Formacdo no Trabalho

Nome do Caso
Uso

de

Gestao de Formagao no Trabalho

Descricao Facilita a gestdo de formacoes no local de trabalho. Atra-
vés da criacdo de formagoes especificas, a adicdo de tarefas
praticas, a monitorizacdo do progresso e a consulta do de-
sempenho dos trabalhadores apds a conclusao das tarefas.

Atores Administrador

Pré-condigoes

e O acesso ¢ restrito a utilizadores com perfil de admi-

nistrador.

o A atribuicdo de tarefas requer a existéncia de apren-

dizes/operadores registados.
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Fluxo Principal de

Eventos

1. Criagdo de uma nova formagao no trabalho:

¢ O administrador acede a secgdo “Formagao” e sele-

ciona a opcao “Formacado no Trabalho”.
¢ Seleciona o botao “Criar Nova”.

o Insere as especificidades da formacao, como o nome,
prioridade, descrigao, utilizador responsavel, data de
inicio e data de fim. Adicionalmente, sdo solicitados
o “Modelo para Identificacio de Componentes In-
dividuais” e o “Modelo para Validagao de Tarefas”
no formato .pt, acompanhados do respetivo ficheiro

Data.yaml.
¢ O sistema regista a nova formacdo e confirma a sua
criacao.
2. Adigao de tarefas préticas:
¢ O administrador seleciona a formacgao criada ou uma
formacao existente.

¢ Clica em “Ver Tarefas” e, em seguida, em “Adicionar

Tarefas”.

o Especifica as tarefas da formacao em contexto la-
boral, indicando as instrugdes para a execuc¢do da
tarefa, a animagcao, os utilizadores que irdao executa-
la e ainda as classes “Peca” e “Validacao” que devem

ser identificadas pelo sistema.

o As tarefas sdo vinculadas & formacao pelo sistema.
3. Visualizacao da lista de tarefas:

¢ O administrador pode consultar a lista integral de

tarefas relacionadas a cada formacao.

Fluxo Principal de

Eventos (continua-

cao)

4. Visualizacdo do desempenho:

e Apés a finalizagdo de cada tarefa, o administrador

pode verificar o desempenho dos colaboradores.

e O sistema mostra o tempo gasto em cada tarefa, bem

como a existéncia ou nao de erros.
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Pés-condigoes

e A nova formacéao no trabalho estd pronta para ser uti-

lizada.

o As tarefas préticas sdo registadas e integradas na for-

macao.

e O desempenho dos trabalhadores é registado e pode

ser verificado pelo administrador apos a finalizacao das

tarefas.

Tabela 7.8: Descricdo do Caso de Uso: Gestao do Controlo de Qualidade

Nome do Caso de
Uso

Gestao do Controlo de Qualidade

Descricao

O caso de uso em questdo permite a gestdao das atividades
relacionadas com o controlo de qualidade. Estas englobam a
criacdo de novos controlos de qualidade, a adicdo de tarefas
de inspecao e a consulta dos resultados apés a conclusao das

verificacoes.

Atores

Administrador

Pré-condigoes

e Ser administrador.

o E necesséria a existéncia de aprendizes/operadores re-
gistados para atribuir as tarefas de controlo de quali-
dade.
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Fluxo Principal de

Eventos

1. Criagdo de um novo controlo de qualidade:

¢ O administrador entra na seccao “Qualidade” e se-

leciona o botao “Criar Novo”.

o Insere os pormenores como nome, prioridade, descri-
¢ao, pessoa responsavel, data de inicio e data de fim.
Adicionalmente, é requisitado a adicionar o “Modelo
para Identificacao de Erros” e o ficheiro com as clas-

ses correspondentes.

¢ O novo controlo de qualidade é sucessivamente guar-
dado.

2. Adicao de tarefas de inspecdo:

¢ O administrador seleciona o controlo de qualidade

criado ou um existente.

e Acede a “Ver Tarefas” e escolhe a opgao “Adicionar

Tarefas”.

e Define as tarefas de inspecédo, especificando as dire-
trizes para a execucao de cada verificagdo, os uti-
lizadores designados, as classes que o sistema deve
identificar visualmente para sinalizar falhas, e ainda

a descricao de como corrigir os erros detetados.
o As tarefas sdo automaticamente associadas ao con-
trolo de qualidade pelo sistema.

3. Visualizacao da lista de tarefas:

¢ O administrador pode consultar a lista de tarefas
atribuidas e monitorizar o estado de cada verifica-

¢ao.

Fluxo Principal de

Eventos (continua-

¢ao)

4. Avaliacdo e consulta dos resultados:

e Apés a conclusdo das inspegoes, o administrador pode

verificar os resultados das tarefas.

e O sistema indica se o erro predefinido foi identificado.
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Pés-condigoes

e O novo controlo de qualidade fica operacional.

o As tarefas de inspecdo sao registadas e integradas no

controlo de qualidade.

e Os resultados das verificagbes sdo guardados e podem
ser consultados pelo administrador assim que as tare-

fas forem concluidas.

7.3 Tabelas de Entidades

Esta seccdo descreve as entidades que integram o modelo conceptual, organizadas sob

a forma de dicionarios de dados. Para cada uma, sdo especificados os respetivos atributos,

tipos de dados e descricoes.

Entidade: User

Tabela 7.9: Tabela de entidades - user

Nome do Atributo

Tipo de Dado

Descricao

user_id

INT

Identificador tinico do utilizador.

password VARCHAR(128) | Palavra-passe encriptada utilizada para a auten-
ticacdo do utilizador no sistema.

last_login DATETIME(6) Data e hora do ultimo acesso do utilizador ao
sistema.

is_superuser TINYINT(1) Campo padrao do Django que indica permissoes

administrativas completas. Este campo nao é
utilizado no sistema atual, uma vez que as per-

missbes sao personalizadas.

first_name

VARCHAR(150)

Primeiro nome do utilizador.

(
(

last_name VARCHAR(150) | Apelido do utilizador.

is_staff TINYINT(1) Campo padrao do Django que define acesso ao
painel administrativo. Este campo néo é rele-
vante no sistema atual, pois o painel adminis-
trativo do Django nao é utilizado.

is_active TINYINT(1) Indica se o utilizador esta ativo no sistema. Em-

bora nao seja utilizado no momento, podera ser
implementado futuramente para gerir a suspen-
sao ou desativacao de contas sem eliminacao per-

manente.
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Nome do Atributo Tipo de Dado Descricao

date_joined DATETIME(6) Regista a data de criacdo do utilizador no sis-
tema. Este campo nao é utilizado atualmente,
mas podera ser relevante para auditorias ou re-
latorios no futuro.

is_admin TINYINT(1) Define se o utilizador possui permissoes admi-
nistrativas no sistema, o que substitui o campo
padrao is_superuser.

is_employee TINYINT(1) Indica se o utilizador é um operador/aprendiz
da empresa, de forma a diferencid-lo dos admi-
nistradores.

is_female TINYINT(1) Indica se o utilizador se identifica como do gé-
nero feminino.

is_male TINYINT(1) Indica se o utilizador se identifica como do gé-
nero masculino.

name VARCHAR(255) | Nome completo do utilizador.

mobile_number VARCHAR(50) Numero de telemével associado ao utilizador.

birth_date DATE Data de nascimento do utilizador.

address VARCHAR(100) | Enderego completo do utilizador.

username VARCHAR(100) | Nome de utilizador tinico, destinado para a au-
tenticagao.

email VARCHAR(50) Endereco de e-mail do utilizador.

zipcode VARCHAR(10) Cédigo postal associado ao endereco do utiliza-
dor.

profile_photo VARCHAR(100) | Caminho do ficheiro da fotografia de perfil do
utilizador.

city_id INT Identificador da cidade associada ao utilizador,
relacionado com a tabela de cidades.

country_id INT Identificador do pais associado ao utilizador, re-

lacionado com a tabela de paises.

Entidade: Project

Tabela 7.10: Tabela de entidades - Project

Nome do Atributo Tipo de Dado Descricao

project_id INT Identificador tinico associado ao projeto.

name VARCHAR(255) | Nome do projeto.

description LONGTEXT Detalhamento completo do projeto, como
0s seus objetivos e requisitos principais.

start_date DATE Data prevista ou efetiva para o inicio do
projeto.
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Nome do Atributo Tipo de Dado Descricao

end_date DATE Data prevista ou efetiva para o fim do pro-
jeto.

piece_model_id_id INT Identificador que estabelece a ligagao com
o modelo de detecao de pecas associado ao
projeto.

priority_id_id INT Identificador que indica a prioridade atri-
buida ao projeto, com base na sua relevan-
cia e urgéncia.

responsible_user_id INT Identificador inico do utilizador responsa-
vel pela gestao ou supervisao do projeto.

validation_model_id_id INT Identificador que relaciona o projeto com
o modelo de validacao aplicavel.

project_type_id_id INT Identificador que especifica o tipo de pro-
jeto, categorizando-o para fins operacio-
nais.

error_model_id_id INT Identificador que vincula o projeto a um
modelo de erros.

Entidade: Validation Model

Tabela 7.11: Tabela de entidades - validation model

Nome do Atributo

Tipo de Dado

Descricao

validation_model_id

INT

Identificador tinico do modelo de validacao.

model_file VARCHAR(100) | Caminho onde estd armazenado o ficheiro do
modelo de validagao.
data_yaml VARCHAR(100) | Caminho para ficheiro “data” que contém todas

classes do modelo de validagao

Entidade: Error Model

Tabela 7.12: Tabela de entidades - error model

Nome do Atributo

Tipo de Dado

Descricao

error_model_id

INT

Identificador exclusivo associado ao modelo de

detecao de erros.

model_file VARCHAR(100) | Caminho completo para o ficheiro do modelo de
detecao de erros.
data_yaml VARCHAR(100) | Caminho para o ficheiro que inclui a lista das

classes associadas ao modelo de detecao de erros.
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Entidade: Piece Model

Tabela 7.13: Tabela de entidades - piece model

Nome do Atributo

Tipo de Dado

Descricao

piece_model_id

INT

Identificador tinico do modelo de detecao de pe-

cas.

model_file VARCHAR(100) | Caminho completo onde estd armazenado, na
aplicacao de administracao, o ficheiro do modelo
de detecao de pecas.

data_yaml VARCHAR(100) | Caminho do ficheiro em formato YAML que con-

tém informagcoes estruturadas sobre as classes do

modelo de detecao de pecas.

Entidade: Project Type

Nome do Atributo

Tipo de Dado

Descricao

project_type_id

INT

Identificador tnico que distingue cada tipo de

projeto.

name VARCHAR(50) Nome representativo do tipo de projeto, utili-
zado categorizar os projetos.

description LONGTEXT Texto descritivo que detalha as especificidades

do tipo de projeto.

Entidade: Priority

Tabela 7.15: Tabela de entidades - Priority

Nome do Atributo

Tipo de Dado

Descricao

priority_id

INT

Identificador tinico que permite distinguir cada

prioridade armazenada no sistema.

name VARCHAR(50) Nome da prioridade, utilizado para facilitar a
sua identificagao.

description LONGTEXT Texto detalhado que descreve o contexto e os
critérios associados a prioridade.

color VARCHAR(7) Cédigo hexadecimal que representa a cor asso-
ciada a prioridade, utilizada para diferenciacio
visual.

urgency_level SMALLINT Nivel de urgéncia atribuido a prioridade, ex-

presso através de um valor numérico onde va-

lores mais elevados indicam maior urgéncia.
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Entidade: Task

Tabela 7.16: Tabela de entidades - Task

Nome do Atributo

Tipo de Dado

Descricao

task_id

INT

Identificador tnico da tarefa, utilizado para di-

ferenciar as entradas na base de dados.

animation_file VARCHAR(100) | Caminho do ficheiro de animagao associado a
tarefa.

sequence_number INT Ntmero sequencial que indica a ordem de exe-
cucao das tarefas.

description LONGTEXT Texto descritivo com os detalhes da tarefa.

error_description LONGTEXT Informagao detalhada sobre o erro ocorrido du-

rante a execucao da tarefa.

Entidade: Error Class

Tabela 7.17: Tabela de entidades - error class

Nome do Atributo

Tipo de Dado

Descricao

error_class_id

INT

Identificador tinico que distingue cada classe de

erro registada.

name_class VARCHAR(100) | Nome atribuido a classe de erro, proveninte do
ficheiro YAML.
error_model id_id INT Identificador que estabelece a relagdo com o mo-
delo de erro ao qual esta classe pertence.
Entidade: Task Error Classes

Tabela 7.18: Tabela de entidades - task error classes

Nome do Atributo Tipo de Dado Descricao

id BIGINT Identificador exclusivo da relagao, utilizado para
distinguir cada associagao entre tarefas e classes
de erro.

task_id INT Identificador da tarefa associada, que referencia
a entidade task.

error_class_id INT Identificador da classe de erro associada, que es-

tabelece ligacdo a entidade error_class.

Entidade: Piece Class
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Tabela 7.19: Tabela de entidades - piece class

Nome do Atributo

Tipo de Dado

Descricao

piece_class_id

INT

Identificador exclusivo que caracteriza cada

classe do modelo de detecao de pecas.

name_class VARCHAR(100) | Denominacao atribuida a classe da pega, prove-
niente do ficheiro YAML do modelo correspon-
dente.

piece_model_id_id INT Identificador que relaciona esta classe com o mo-

delo de detecao de pecgas a que pertence.

Entidade: Task Piece Classes

Tabela 7.20: Tabela de entidades - task piece classes

Nome do Atributo Tipo de Dado Descricao

id BIGINT Identificador tinico da relacdo, responsavel por
diferenciar cada associacio entre tarefas e clas-
ses de pecas.

task_id INT Identificador da tarefa associada, ligado a enti-
dade task.

piececlass_id INT Identificador da classe de pecas associada,
que estabelece uma conexdao com a entidade
piece_class.

Entidade: Validation Class

Tabela 7.21: Tabela de entidades - validation class

Nome do Atributo

Tipo de Dado

Descricao

validation_class_id

INT

Identificador tnico que diferencia cada

classe de validacao registada no sistema.

name_class VARCHAR(100) | Nome atribuido a classe de validagao, de-
rivado do ficheiro de configuracio YAML
do modelo.

validation _model_id_id INT Identificador que associa esta classe ao

modelo de validacao a que pertence.

Entidade: Task Validation Classes
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Tabela 7.22: Tabela de entidades - task validation classes

Nome do Atributo Tipo de Dado Descricao

id BIGINT Identificador tnico da relagdo, utilizado para
distinguir cada ligagdo entre tarefas e classes de
validagao.

task_id INT Identificador da tarefa vinculada, relacionado

com a entidade task.

validationclass_id INT Identificador da classe de wvalidacdo asso-

ciada, que cria uma ligagdo a entidade

validation_class.

Entidade: Task Assigne Users

Tabela 7.23: Tabela de entidades - task assigne users

Nome do Atributo Tipo de Dado Descricao

id BIGINT Chave primaria que identifica de forma tnica a
associacao entre uma tarefa e o utilizador atri-
buido.

task_id INT Referéncia a tarefa associada, que vincula este

registo a tabela task.

user_id INT Identificador do utilizador designado para a ta-

refa, relacionado com a tabela user.

Entidade: Performance Task

Tabela 7.24: Tabela de entidades - performance task

Nome do Atributo Tipo de Dado Descricao

performance_task_id | INT Identificador inico do desempenho do utilizador

ao realizar uma tarefa especifica.

start_date_registered DATETIME(6) Data e hora em que o operador iniciou a execu-

¢ao da tarefa.

end_date_registered | DATETIME(6) Data e hora em que o operador terminou a exe-

cugao da tarefa.

found_error TINYINT(1) Indica se o utilizador cometeu algum erro du-

rante a realizacdo da tarefa.

need_assistance TINYINT(1) Este campo nao é utilizado atualmente, mas po-
derd ser implementado no futuro para indicar
se o utilizador necessitou de assisténcia remota

durante a tarefa.
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Nome do Atributo

Tipo de Dado

Descricao

completed TINYINT(1) Indica se o utilizador concluiu a tarefa com su-
Ccesso.

task_id INT Identificador da tarefa associada, com o objetivo
de estabelecer a ligacdo entre o desempenho do
utilizador e a tarefa na entidade task.

user_id INT Identificador do utilizador que realizou a tarefa,

que referencia a entidade user.

7.4 Fluxogramas das Principais Interagcoes com a API

Nesta seccao, apresentam-se os fluxogramas que descrevem os pedidos enviados a API

durante as principais interacdes da aplicacao de instrucao virtual.

7.4.1 Autenticagao

A Figura 7.1 descreve a comunicagdo entre a aplicacio de instrucao virtual e a aplicacio

de administracao durante o processo de autenticagdo. Os pedidos enviados a API incluem

a validacao das credenciais e a emissdo do token de acesso, com respostas distintas para

sucesso ou falha.
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Pedido POST
/Llogin/ com o "username"
e "password

A4
{ Validagéo das J

Credenciais na API

Credenciais
Validas?

.

\ 4

f ™

Gerar JWT A_gcess Token, Erro: 401 Unauthorized -

ID do Utilizador e "Credenciais Invalidas”
Resposta 200 OK \ re enmalls nvalidas )
\ 4 e - ~

Aguarda Novo Pedido de
[ Autenticacdo Completa L Autenticacao )

Figura 7.1: Fluxograma da API para a autenticagao

7.4.2 Escolher Projeto

A Figura 7.2 apresenta as requisi¢oes recebidas para obtengdo e apresentacdo dos pro-
jetos atribuidos ao utilizador. S&o expostas as interagOes necessarias para listar as opgoes

disponiveis e permitir a selecdo de uma opcao.
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Pedido GET
Juser _project tasks/
com o "user_id"

Filtrar Tarefas Néo
Concluidas do Utilizador

Tarefas
encontradas?

Sim

A4
Filtrar Projetos Resposta 404: "Sem
Associados as Tarefas tarefas pendentes”

!

Selecionar os Dois
Projetos Prioritarios

A 4

Resposta 200 OK com a
Lista dos Projetos

Figura 7.2: Fluxograma de todos os pedidos & API durante a agdo selecionar
projeto
7.4.3 Executar Tarefas - Formacgao Vocacional

O fluxograma da Figura 7.3 ilustra a sequéncia de comunicagdes necesséarias para realizar

as tarefas de uma formacao vocacional.
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Pedido GET
/tasks of project/ <project id=>

|

h J

A API Filtra as Tarefas pelo
"project_id"

Sim

Pedido GET

Carregar Animacao

h 4

fanimations/<filename> para

Resposta 200 OK com a Lista
das Tarefas do Projeto

Tarefa
ossul Ficheiro de
Animacgao?

A AFI Verifica e Envia
Ficheiro GLB

v

Pedido PATCH

Resposta 200 OK com
Ficheiro de Animacéo

/performance/<task_id=/<user_id=/
para atualizar desempenhao da
tarefa do utilizador

Data de
Inicio ou Fim

Inicio Fim

l

y

W

|

Atualizar o Campo Atualizar os C_ampc:s
("start date regfstepm &) ("end_date_registered” e
- = L "completed")

v v
Resposta 200 OK | Resposta 200 OK

Figura 7.3: Fluxograma de todos os pedidos & API no decorrer da execucdo

das tarefas
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7.4.4 Executar Tarefas - Formacao no Trabalho

Esta sec¢ao detalha os pedidos enviados & API durante a execugao das tarefas de formacao
no trabalho. Dependendo de o projeto incluir um modelo de identificacao de detecao de pecas,
podera existir uma fase inicial de preparagao, descrita na Figura 7.4, com a verificagdo das
pecas e componentes necessarios antes do inicio das tarefas. Caso contrario, ou seja, se
existir apenas o modelo de validagdo de tarefas, realiza-se apenas a execucdo das mesmas,
apresentada no fluxograma da Figura 7.5. Este processo abrange o envio de imagens para

validagao, a verificacdo das classes detetadas e o registo dos resultados de cada etapa.

Pedido POST /
process-steup/ com Imagem em
Base64

Pedido GET
Ipiece-classes/<project_id>/

A 4

g hY

A API Filtra as Classes de A API Descodifica a Imagem e

Pecas pelo "project_id" Carrega o Modelo YOLO

p \ 4 . v

Resposta 200 OK com Lista A APl Obtém as Classes Esperadas

de Classes e Quantidades das Tarefas ("piece_classes")
A vy

. Modelo -
Sim YOLO Deteta Todas Nao
as Pecas?
\ 4 \ 4
Resposta 200 OK com Resposta 200 OK com
"Todas as Classes Encontradas” "Pecas em Falta”

Figura 7.4: Fluxograma de todos os pedidos & API na fase de preparacao
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Pedido GET
ftasks_of project/<project_id=/

Lista de Tarefas

¥

[ Resposta 200 OK com Lista ‘

AAPI Filtra e Retorna a W

de Tarefas

Tarefa
Possui Ficheiro de
Animacio?

Sim

Pedido GET
fanimations/<filename>/ para
Carregar Animacdo

Nio
A API Verifica & Envia
Ficheiro GLB
Resposta 200 OK com
Ficheiro de Animacio
¥

Pedido PATCH
‘performance/<fask_id=/<user id=
para Registar Inicio

A1
*>{ AAPI Regista Inicic da Tarefa
r

v
Atualiza o Campo ]
("start_date_registered™)

Pedido POST /process-task/

para Enviar Frame de Imagem

v
_ Al
A API Faz Inferéncia com o

*

Modelo YOLO

Utilizador
Clicou em

Prossequir?

Sim

Classe
de Validacao
Encontrada?

Nao
Sim

performance/<task_id>/<user_id=

com "Insucesso”

LA AP| Retorna Resposta 200 |

Pedido PATCH

Pedido PATCH
‘performance/<task_id=/<user_id=
para Registar Erro

para Registar Fim

-~
A AP Regista "completed = true” ,

A API atualiza campo
"found_error = true”

"found_error = false" e
“end_date_registered”

Y
N
O

Figura 7.5: Fluxograma de todos os pedidos & API no decorrer da execucao
das tarefas

7.4.5 Executar Tarefas - Monitorizacdo do Controlo de Qualidade

A Figura 7.6 mostra todos os pedidos enviados & API pela aplicacao de instrucao virtual

para a realizagdo do controlo de qualidade.

Inclui a andlise das imagens capturadas, a
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identificacao de erros com base nas classes definidas e o retorno das respostas que influenciam

os alertas apresentados quando sdo encontrados problemas.

Pedido PATCH
/performance/<task_id>/<user_id=,
para Registar Inicio

Pedido GET

; ) Pedido POST /process-quality/
ftasks_of_project/<project_id=/

com Imagem em Basefi4

A AP| Filtra as Tarefas AAPI Regista Data de Inicio
pelo 1D do Projeto da Tarefa

v v y

Resposta 200 OK com Lista [ Resposta 200 OK com { Modelo YOLO (Caminho: }

‘ AAPI Descodifica a Imagem}

de Tarefas Confirmag&o de Inicio "model_file.path”) & carregado

|

{ AAPI Obtem as Classes de Emro J

da Tarefa ("task error_classes”)

y 4

Resposta 200 OK com "Erro Resposta 200 OK com
Encontrado”

"Nenhum Erro Encontrado”

J

Pedido PATCH
/performance/<task_id=/<user_id>
para Registar Erro

Atualizar o Campo
("found_error”)

v

[ Resposta 200 OK

Figura 7.6: Fluxograma de todos os pedidos a API ao longo do controlo de
qualidade
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