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RESUMO 

 

A crescente demanda por qualidade e eficiência na indústria metalúrgica impulsiona 

a adoção de tecnologias inteligentes para inspeção automatizada. Neste contexto, 

este trabalho apresenta uma solução baseada em visão computacional para a 

detecção de não conformidades em chapas metálicas estampadas, utilizando redes 

neurais convolucionais (CNNs). A pesquisa foi realizada com imagens reais de 

peças metálicas obtidas na empresa Só Aço Industrial Ltda., envolvendo etapas de 

pré-processamento, organização dos dados em conjuntos de treino, validação e 

teste, além da aplicação de técnicas de aumento de dados para ampliar a robustez 

do modelo. O classificador CNN foi otimizado para identificar padrões visuais de 

conformidade nas estampas e avaliado por métricas como acurácia, precisão, recall 

e F1-score. Os resultados demonstraram desempenho expressivo, alcançando 

acurácia global de 95,24%, precisão de 98,33%, recall de 90,31% e F1-score de 

94,14%. Em especial, para peças fora do padrão, o modelo obteve recall de 100%, 

evidenciando sua eficácia na detecção de falhas com elevada confiabilidade. A 

proposta mostrou viabilidade técnica para aplicações industriais em tempo real, ao 

reduzir a subjetividade da inspeção manual e permitir integração com fluxos 

operacionais por meio de um aplicativo móvel com interface intuitiva. Este estudo 

representa um avanço na inspeção automatizada de peças estampadas, 

contribuindo para a modernização da indústria com foco em qualidade, 

rastreabilidade e produtividade. 

 

Palavras-chave: Indústria metalúrgica; Inspeção automatizada; Não conformidades; 

Redes neurais convolucionais; Aplicativo móvel. 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

ABSTRACT 

 

The growing demand for quality and efficiency in the metallurgical industry has been 

driving the adoption of intelligent technologies for automated inspection. In this 

context, this study presents a computer vision–based solution for detecting 

nonconformities in stamped metal sheets using convolutional neural networks 

(CNNs). The research was conducted with real images of metallic parts obtained 

from the company Só Aço Industrial Ltda., comprising preprocessing steps, 

organization of data into training, validation, and testing sets, as well as the 

application of data augmentation techniques to enhance the robustness of the model. 

The CNN classifier was optimized to identify visual conformity patterns in stamped 

surfaces and evaluated using metrics such as accuracy, precision, recall, and 

F1-score. The results demonstrated remarkable performance, achieving an overall 

accuracy of 95.24%, precision of 98.33%, recall of 90.31%, and F1-score of 94.14%. 

Notably, for nonconforming parts, the model achieved 100% recall, highlighting its 

effectiveness in reliably detecting defects. The proposed approach proved technically 

feasible for real-time industrial applications by reducing the subjectivity of manual 

inspection and enabling integration into operational workflows through a mobile 

application with an intuitive interface. This study represents an advancement in the 

automated inspection of stamped parts, contributing to the modernization of the 

industry with an emphasis on quality, traceability, and productivity. 

 

 

Keywords: Metallurgical industry; Automated inspection; Nonconformities; 

Convolutional neural networks; Mobile application. 
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1​ INTRODUÇÃO 
 

A indústria metalúrgica exerce papel essencial na produção de bens duráveis, 

com destaque para a fabricação de mobiliário metálico, como roupeiros escolares e 

industriais. Esses produtos são constituídos por chapas de aço estampadas, um 

processo que envolve a conformação do metal por meio de prensas mecânicas 

equipadas com matrizes específicas (Singh et al., 2024).  

A qualidade das estampas é determinante para a montagem final do produto, 

sendo essencial que os padrões de conformidade sejam rigidamente observados. 

Contudo, devido à frequente troca de componentes, como rolamentos e matrizes 

nas máquinas de estampagem, podem ocorrer erros durante o processo, resultando 

em peças fora do padrão que comprometem a montagem, aumentam os custos de 

retrabalho e impactam negativamente a percepção do cliente quanto à qualidade do 

produto (Machado et al., 2024). 

Com o advento da Indústria 4.0, a busca por eficiência, produtividade e 

rastreabilidade nos processos industriais impulsionou a adoção de tecnologias 

inteligentes, entre elas a visão computacional. Essa área da inteligência artificial 

permite que sistemas computacionais interpretem informações visuais, simulando a 

percepção humana por meio de técnicas de processamento de imagens e 

aprendizado de máquina (Gonzalez; Woods, 2018; Penumuru et al., 2020).  

Aplicada à inspeção industrial, a visão computacional possibilita a detecção 

automática de falhas, promovendo maior precisão e agilidade na verificação da 

conformidade de peças, além de reduzir a subjetividade inerente à avaliação 

humana (Zhou et al., 2022; My, 2021). 

Algoritmos como Redes Neurais Artificiais (RNA), Support Vector Machines 

(SVM) e K-Nearest Neighbors (KNN) têm sido amplamente empregados para a 

extração de características visuais em imagens industriais. Entre esses, 

destacam-se as Redes Neurais Convolucionais (CNNs), projetadas para reconhecer 

padrões espaciais com alto grau de eficiência e acurácia. Essas redes operam por 

meio de camadas convolucionais e de pooling, capazes de identificar padrões locais 

e globais em imagens, sendo amplamente utilizadas em tarefas de classificação, 

segmentação e detecção de objetos (Miranda et al., 2015). 

A literatura apresenta exemplos bem-sucedidos de aplicação da visão 

computacional na indústria metalúrgica. Um exemplo é o estudo de Ferreira e 
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Jaimes (2018), que desenvolveram um sistema para identificar números de série em 

chapas de aço bruto com 93% de precisão, evidenciando o potencial dessas 

técnicas para soluções de inspeção automatizada.  

Alinhado a esse cenário, o presente trabalho propõe o desenvolvimento de 

uma ferramenta baseada em visão computacional para realizar a classificação 

automatizada da conformidade das estampas em chapas metálicas utilizadas como 

fundo de roupeiros fabricados pela empresa Só Aço Industrial Ltda., localizada em 

Teresina-PI. As peças são produzidas por meio de uma prensa Camasi 

CMSLP1000, que permite a fabricação de diversos modelos de estampas, sendo 

essencial garantir a uniformidade dos padrões para viabilizar a montagem correta 

dos produtos. 

O sistema proposto foi desenvolvido com base em um modelo de CNN 

treinado a partir de imagens reais coletadas na linha de produção. As imagens foram 

submetidas a etapas de pré-processamento, conversão para tons de cinza, 

equalização de histograma e aumento de dados (data augmentation), com posterior 

treinamento, validação e teste do modelo. As bibliotecas OpenCV e scikit-learn, 

juntamente com a linguagem Python, foram utilizadas para a implementação dos 

algoritmos de processamento e classificação. Como produto final, foi desenvolvido 

um aplicativo móvel capaz de realizar a inspeção em tempo real, oferecendo uma 

interface intuitiva e portabilidade para uso direto na fábrica. 

Dessa forma, este trabalho busca contribuir com a modernização do processo 

de controle de qualidade industrial por meio da aplicação de visão computacional, 

promovendo maior confiabilidade, redução de erros humanos e otimização do fluxo 

produtivo no setor metalúrgico. 

 
1.1​ OBJETIVOS 

 
1.1.1​ Geral 

 
Desenvolver uma aplicação móvel, MetalSync, que utilize visão computacional 

com redes neurais convolucionais (CNNs) para identificar automaticamente a 

conformidade de estampas em chapas metálicas utilizadas como fundo de roupeiros 

industriais. 
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1.1.2​ Específicos 

 
Para atingir o objetivo geral deste trabalho, é necessário alcançar os 

seguintes objetivos específicos: 

●​ Realizar a aquisição do conjunto de imagens das peças utilizadas como fundo 

de roupeiro, incluindo seleção, rotulagem conforme o padrão de conformidade 

das estampas, pré-processamento das imagens e aplicação de técnicas de 

aumento de dados (data augmentation) para assegurar diversidade e 

representatividade visual. 

●​ Projetar a arquitetura de uma rede neural convolucional (CNN), definindo o 

número de camadas, filtros, funções de ativação e realizando o ajuste de 

hiperparâmetros críticos, como taxa de aprendizagem, tamanho do batch e 

algoritmo otimizador, a fim de obter um desempenho eficiente. 

●​ Treinar e validar o modelo de CNN utilizando o banco de imagens preparado, 

adotando estratégias como validação cruzada para mitigar overfitting e 

garantir a generalização do modelo. 

●​ Avaliar o desempenho da rede neural por meio de métricas como acurácia, 

precisão, recall, F1-score e análise da matriz de confusão, assegurando 

robustez na detecção de não conformidades nas estampas. 

●​ Implementar um aplicativo móvel com interface intuitiva, integrando o modelo 

treinado para a captura e análise em tempo real das imagens das peças, com 

foco na usabilidade em ambientes industriais e compatibilidade com 

dispositivos Android. 
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2​ REFERENCIAL TEÓRICO 

 
2.1​ LAMINADOS DE AÇO 

 

Os laminados de aço representam materiais largamente utilizados na indústria 

siderúrgica, devido às suas propriedades mecânicas favoráveis, como resistência e 

maleabilidade. Sua produção ocorre por meio de processos de laminação a quente 

ou a frio, que resultam em chapas metálicas uniformes, amplamente aplicadas na 

fabricação de peças estampadas (Zaitsev, et al., 2023). 

A qualidade e a uniformidade dessas chapas são fatores determinantes para 

o sucesso do processo de estampagem, tornando a análise da conformidade do 

padrão de estampa uma etapa essencial para a garantia da qualidade do produto 

final (Rizzo, 2022; Zaitsev, et al., 2023). 

A laminação consiste em um processo de deformação plástica que altera a 

geometria original dos metais por meio da aplicação de pressão contínua. Essa 

operação é realizada por equipamentos denominados laminadores, compostos por 

cilindros que comprimem o material metálico, reduzindo sua seção transversal e, 

simultaneamente, aumentando seu comprimento (Rizzo, 2022). 

Após o processo de laminação, as chapas metálicas são enroladas em 

grandes bobinas, o que facilita seu transporte, armazenamento e posterior 

alimentação das linhas de produção. Essas bobinas são acondicionadas em áreas 

específicas do estoque industrial, onde permanecem organizadas até sua utilização 

nas etapas seguintes de corte ou estampagem (Hamryszczak et al., 2024).  

A Figura 1 ilustra bobinas de aço laminado armazenadas em um estoque 

industrial, prontas para uso. O controle adequado dessas unidades, aliado a 

condições ambientais adequadas, é essencial para preservar a integridade 

superficial do material e garantir a conformidade dimensional exigida nos processos 

subsequentes (Zaitsev, et al., 2023). 
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Figura 1 - Estoque de bobinas de aço laminado 

 
Fonte: Lankhorst Mouldings, 2025. 

 

2.2​ PROCESSO DE ESTAMPAGEM DE CHAPAS METÁLICAS  
 

A estampagem é um processo de fabricação amplamente empregado na 

indústria, caracterizado pela conformação mecânica de chapas metálicas por meio 

de operações como corte, dobra e embutimento, geralmente realizadas a frio 

(Felisbino et al., 2021). Nesse método, a chapa metálica é posicionada sobre uma 

matriz e submetida à ação de uma ferramenta acoplada a uma prensa, a qual aplica 

uma força específica que induz deformações plásticas no material (Junior; Caversan, 

2012; Qattawi et al., 2012; Chiaverini, 1995). 

As chapas utilizadas nesse processo são, em sua maioria, compostas por 

aço, alumínio ou ligas metálicas, e apresentam espessura consideravelmente inferior 

à sua largura e comprimento. São disponibilizadas comercialmente em formatos 

como bobinas, tiras ou folhas, obtidas a partir de processos de laminação a quente 

ou a frio (Schaeffer, 2011; Felisbino et al., 2021). 

A Figura 2 ilustra uma etapa típica do processo de fabricação de 

componentes metálicos, destacando uma porta automotiva logo após a 

estampagem. Esse exemplo evidencia a aplicação prática das chapas metálicas em 

larga escala na indústria, especialmente em setores que demandam precisão 

dimensional e alta resistência estrutural, como o automotivo (Schaeffer; Cavaler, 

2018). 
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Figura 2 - Porta automotiva após o processo de estampagem metálica 

 

Fonte: Schaeffer e Cavaler, 2018.  
 

A conformação plástica conferida pela estampagem proporciona ao produto 

final propriedades desejáveis, como elevada resistência mecânica, rigidez estrutural 

e bom acabamento superficial. Esses atributos contribuem para a redução da 

necessidade de retrabalho ou de processos complementares, otimizando o 

desempenho e a eficiência da linha de produção (Schaeffer; Cavaler, 2018). 

Entre os métodos de conformação, destacam-se a estampagem a frio e a 

estampagem a quente. A estampagem a frio é realizada à temperatura ambiente e é 

indicada para a fabricação de peças que exigem alta precisão dimensional e bom 

acabamento superficial. Trata-se de um processo ideal para produções em larga 

escala, pois oferece elevada repetibilidade e eficiência (Caron; Daun; Wells, 2014; 

Gatea; Ou; Mccartney, 2016). 

Por sua vez, a estampagem a quente é executada em temperaturas elevadas, 

o que permite a conformação de geometrias mais complexas e promove alterações 

nas propriedades mecânicas do material, como o aumento da resistência e da 

ductilidade (Gronostajski et al., 2019).  

Esse método apresenta vantagens como alta produtividade, bom acabamento 

superficial, maior resistência das peças e menor custo unitário, especialmente 

quando aplicado em produções de grande volume. Contudo, o investimento em 

ferramentas especializadas pode representar um custo inicial elevado, sendo 

compensado pela escala de produção (Schaeffer, 2011). 

A eficiência do processo de estampagem está diretamente relacionada a 

fatores como a geometria da matriz, as propriedades físico-mecânicas do material e 

as condições operacionais adotadas (Gatea; Ou; Mccartney, 2016; Felisbino et al., 

2021).  
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Nesse contexto, a integração com tecnologias emergentes, como a visão 

computacional, tem desempenhado papel estratégico no controle de qualidade em 

tempo real, viabilizando a detecção precoce de falhas e a correção de desvios ainda 

durante a fabricação. Essa integração contribui para o aumento da conformidade 

das peças com os padrões estabelecidos, além de otimizar a eficiência dos ciclos 

produtivos (Fang, 2020; Felisbino et al., 2021).  

 

2.2.1​ Tipos de Defeitos Comuns 

Entre os principais defeitos observados em chapas metálicas destacam-se as 

rachaduras, as dobras e as imperfeições superficiais. Dentre esses, as rachaduras 

são especialmente críticas, pois comprometem a integridade estrutural do material e, 

em situações mais severas, podem causar falhas mecânicas graves (Ashour et al., 

2019).  

Essas falhas geralmente resultam de tensões internas geradas por processos 

inadequados de fabricação ou tratamentos térmicos incorretos. Um tipo comum de 

rachadura é a ruptura, que ocorre quando o afinamento gerado pelo estiramento da 

chapa não é aliviado, levando à falha completa da parede metálica (Cui; Lei; Xing,  

2012). A Figura 3 ilustra esse tipo de defeito, evidenciando o rompimento da 

superfície após o esforço excessivo aplicado durante o processo de estampagem. 

 
Figura 3 - Exemplo de Ruptura em Chapa Metálica após Estampagem 

 

Fonte: Ashour et al., 2019.  
 

A detecção precoce dessas fissuras é essencial, e as tecnologias baseadas 

em visão computacional têm demonstrado elevada eficácia na identificação de 

trincas microscópicas ainda em seus estágios iniciais, possibilitando a 
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implementação de medidas corretivas antes da progressão dos danos (Wang et al., 

2021). A atuação preventiva viabiliza a redução de desperdícios, aumento da 

segurança e melhora no controle de qualidade da linha de produção. 

Outro defeito recorrente é o engripamento, que ocorre principalmente quando 

há excesso de força do quebra-rugas sobre a chapa, provocando o desprendimento 

de resíduos metálicos devido ao atrito excessivo. Esse acúmulo de resíduos causa 

marcas irregulares e falhas na superfície, exigindo reparos imediatos e podendo 

comprometer toda a peça (Cui; Lei; Xing,  2012).  

Na Figura 4 é possivel observar um exemplo típico desse defeito, que, 

embora não necessariamente comprometa a estrutura da peça, afeta 

significativamente a estética e a funcionalidade, além de gerar retrabalho e tempo 

ocioso na produção (Ashour et al., 2019). 

 
Figura 4 - Defeito de Engripamento em Superfície Metálica 

 

Fonte: Ashour et al., 2019.  
 

Além das falhas estruturais e do engripamento, a deformação da chapa 

constitui um defeito significativo no processo de estampagem. Essa deformação 

ocorre quando a peça final apresenta desvios geométricos indesejados, geralmente 

provocados pela alimentação irregular do material durante a conformação. Entre os 

fatores que contribuem para esse tipo de falha, destacam-se a regulagem 

inadequada da prensa, variações nas dimensões dos componentes da ferramenta e 

oscilações nas propriedades do material da chapa (Ashour et al., 2019). 

Durante a etapa de tryout das ferramentas, são frequentemente realizados 

ajustes no desenho de punções e matrizes com o objetivo de eliminar tais 
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imperfeições. A Figura 5 ilustra uma ocorrência típica de deformação visível após o 

processo de estampagem, evidenciando como a falta de uniformidade compromete 

a qualidade e a conformidade dimensional do produto final (Ashour et al., 2019). 
 

Figura 5 - Deformação Superficial em Peça Estampada 

 

Fonte: Ashour et al., 2019.  
 

As dobras também são defeitos comuns e ocorrem tanto durante a 

manipulação das chapas quanto em decorrência de falhas no processo de 

conformação. Essas deformações, sejam permanentes ou temporárias, 

comprometem não apenas a integridade estrutural das peças, mas também sua 

qualidade estética, resultando em prejuízos financeiros e aumento do retrabalho nas 

linhas de produção (Ashour et al., 2019). 

A utilização de técnicas de visão computacional permite a detecção precisa 

dessas irregularidades, viabilizando a correção imediata dos defeitos e a análise das 

condições operacionais que contribuem para sua ocorrência (Wang et al., 2021). 

As imperfeições de superfície, tais como arranhões e manchas, configuram 

anomalias relevantes que comprometem tanto a estética quanto a resistência à 

corrosão dos produtos finais. Embora sejam menos críticas que as rachaduras do 

ponto de vista estrutural, a detecção contínua dessas falhas por meio de sistemas 

de visão computacional é essencial para garantir a qualidade ao longo do processo 

produtivo (Ashour et al., 2019; Chen, 2003).  

Essa tecnologia possibilita a identificação em tempo real de defeitos em 

grandes volumes de peças, contribuindo para a redução do descarte, a otimização 

do controle de qualidade e a prevenção de não conformidades recorrentes. Dessa 

forma, promove-se um ciclo sustentável de melhoria contínua na fabricação de 

chapas metálicas (Ashour et al., 2019). 
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2.2.2​ Normas e Critérios de Qualidade em Peças Estampadas   

 
A qualidade das peças estampadas em chapas metálicas é assegurada por 

um conjunto de normas técnicas e critérios de controle que garantem a 

conformidade com especificações rigorosas exigidas pela indústria (ABNT, 2015). 

Entre as normas de referência, destacam-se as internacionalmente reconhecidas 

ISO 9001, que trata do sistema de gestão da qualidade; ISO 2768, que estabelece 

tolerâncias dimensionais gerais; e as normas ISO 4287 e ISO 1302, que definem 

parâmetros e métodos para a indicação da rugosidade superficial (Cardinali; Silva; 

Poker Junior, 2022). 

Além disso, diretrizes da ASTM International, como a ASTM E18, referente ao 

método de ensaio de dureza Rockwell, e a ASTM E384, que trata dos ensaios de 

microdureza Vickers e Knoop, compõem a base normativa utilizada no controle de 

qualidade dos processos de estampagem (Cardinali; Silva; Poker Junior, 2022). 

Esses padrões orientam a avaliação técnica das peças, assegurando a 

conformidade dimensional, superficial e mecânica, essenciais para a garantia da 

funcionalidade e durabilidade dos produtos finais (Muslimin et al., 2023). 

Os critérios de qualidade para peças estampadas em chapas metálicas 

abrangem aspectos relacionados às dimensões e tolerâncias, ao acabamento 

superficial e às propriedades mecânicas. As dimensões e tolerâncias são 

fundamentais para garantir a correta montagem e o funcionamento adequado das 

peças nos sistemas a que se destinam, uma vez que desvios podem acarretar falhas 

operacionais, necessidade de retrabalho ou até riscos de acidentes (Cardinali; Silva; 

Poker Junior, 2022). 

O acabamento superficial, regulamentado por normas como a ISO 1302, 

impacta não apenas a estética do produto final, mas também sua resistência à 

corrosão e ao desgaste (Rocha et al., 2023). Quanto às propriedades mecânicas, 

destacam-se a resistência à tração e a dureza, parâmetros essenciais para 

assegurar o desempenho das peças em condições reais de uso, avaliados conforme 

normas ASTM, como a E8/E8M, referente a ensaios de tração, e a E18, que trata da 

dureza Rockwell (Xie et al., 2021). 

Para garantir o atendimento aos requisitos de qualidade, os processos de 

inspeção contam com tecnologias avançadas, destacando-se os sistemas de visão 

computacional (Skardzius; Gargasas, 2025). Esses sistemas permitem a automação 



23 
 
da inspeção com elevada precisão e rapidez, possibilitando a detecção precoce de 

falhas como trincas, deformações e imperfeições superficiais, que podem 

comprometer tanto a qualidade quanto a segurança dos produtos (Dong et al., 

2025). 

A integração entre as normas técnicas vigentes e as tecnologias modernas de 

inspeção, conforme destacado por Abanda et al. (2025), não apenas assegura a 

conformidade regulatória, mas também promove ganhos significativos em eficiência 

operacional, rastreabilidade dos processos e redução de desperdícios. Esses fatores 

são essenciais para a consolidação de uma indústria moderna, competitiva e 

ambientalmente sustentável. 

 
2.3​ DETECÇÃO DE DEFEITOS NA FABRICAÇÃO DO AÇO 

 

Pesquisas demonstram que o uso de tecnologias avançadas para detecção 

de defeitos pode reduzir custos operacionais, aumentar a eficiência produtiva e 

elevar a qualidade dos produtos, estabelecendo as bases para a transformação da 

indústria siderúrgica em um ambiente inteligente (Yang, 2020). Essas técnicas são 

aplicadas principalmente na inspeção visual de produtos industriais, especialmente 

em contextos onde não há controle de qualidade automatizado. 

Nos últimos anos, tem-se intensificado o desenvolvimento de modelos de 

detecção baseados em aprendizado profundo, com ênfase na inspeção automática 

de superfícies metálicas — um dos principais desafios na fabricação de aço. Nesse 

contexto, Yun (2020) propôs um sistema de inspeção utilizando redes neurais 

profundas, com uma arquitetura baseada em CNN (Convolutional Neural Network) 

para a classificação automática de defeitos. 

Diante da limitação de dados de treinamento, os autores implementaram uma 

estratégia de data augmentation, gerando novas amostras por meio de 

transformações como rotações, translações e adição de ruído às imagens. Os 

resultados experimentais indicaram desempenho satisfatório do modelo, com 

acurácia de detecção de 98%. 

Li et al. (2018) desenvolveram um sistema para detecção automática de 

defeitos superficiais em tiras de aço, empregando uma versão adaptada da 

arquitetura YOLO (You Only Look Once), modificada para operar como uma rede 

totalmente convolucional. A rede YOLO, originalmente proposta por Redmon (2016), 
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é amplamente reconhecida por sua capacidade de realizar detecção de objetos em 

tempo real, combinando velocidade e acurácia em aplicações industriais. 

 

2.4​ SISTEMAS DE INSPEÇÃO INDUSTRIAL  

 
Os sistemas de inspeção industrial desempenham papel fundamental na 

garantia da qualidade dos produtos, especialmente no setor metalúrgico. Esses 

sistemas empregam tecnologias avançadas para verificar atributos físicos e 

geométricos dos componentes produzidos, assegurando sua conformidade com 

especificações técnicas rigorosas (Guimarães et al., 2023). 

 Embora a inspeção manual tenha sido tradicionalmente adotada, ela 

apresenta limitações relacionadas à lentidão do processo e à suscetibilidade a erros 

humanos. Com o avanço tecnológico, a visão computacional emergiu como uma 

solução inovadora para esses desafios, possibilitando análises mais rápidas, 

precisas e automatizadas, elevando significativamente a eficiência e a confiabilidade 

dos processos de inspeção (Szeliski, 2022). 

A aplicação da visão computacional na inspeção industrial envolve o uso de 

câmeras e algoritmos de processamento de imagem para detectar padrões e 

identificar defeitos em chapas metálicas. Por meio de técnicas de aprendizado de 

máquina, esses sistemas são capazes de reconhecer imperfeições sutis, muitas 

vezes imperceptíveis à inspeção humana. A integração de sensores avançados e 

redes neurais possibilita a adaptação dinâmica às variáveis do processo produtivo e 

a rápida resposta a desvios de qualidade (Huang; Pedoeem; Chen, 2018; Hussain, 

2023). 

Um aspecto crucial desses sistemas é o controle em tempo real, que permite 

a detecção imediata de falhas em lotes de produção, fornecendo feedback 

instantâneo para ajustes no processo (Szeliski, 2022). 

Essa capacidade reduz desperdícios e retrabalhos, contribuindo para a 

melhoria contínua da qualidade. Dessa forma, a visão computacional torna-se uma 

ferramenta estratégica para o setor metalúrgico, atendendo às demandas crescentes 

por eficiência e competitividade (Hussain, 2023).  
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2.4.1​ Inspeção manual versus automatizada  

 
A inspeção de chapas metálicas é um processo essencial para o controle da 

qualidade, garantindo que os produtos atendam a padrões rigorosos antes de sua 

liberação ao mercado. Tradicionalmente, esse processo tem sido realizado por 

operadores treinados que avaliam visualmente superfícies das chapas em busca de  

identificar imperfeições, como descontinuidades, deformações e padrões fora de 

especificação (Zeng et al., 2024).  

No entanto, a inspeção manual está sujeita a limitações significativas 

relacionadas à variabilidade humana, como fadiga visual,subjetividade na 

interpretação e inconsistência nos critérios de julgamento, o que pode comprometer 

a confiabilidade e a repetibilidade dos resultados (Aust; Pons, 2022).  

Na Figura 6 é exemplificada uma situação real de inspeção visual 

convencional, aplicada ao controle de qualidade na indústria cerâmica, 

especificamente na fabricação de azulejos. Nesse modelo tradicional, um operador 

permanece posicionado em um ponto estratégico da linha de produção, sendo 

responsável por inspecionar individualmente cada peça produzida. Durante essa 

avaliação, o funcionário deve verificar a integridade física, a qualidade da impressão 

e a conformidade dimensional dos azulejos (Xing; Jia, 2021). 

 
Figura 6 - Exemplo de inspeção manual 

 
Fonte: Aust e Pons, 2022. 

 
Por outro lado, os sistemas de inspeção automatizada baseados em visão 

computacional e técnicas de aprendizado de máquina têm se consolidado como 

soluções tecnológicas robustas e eficazes para a detecção e classificação de não 
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conformidades em chapas metálicas estampadas. Esses sistemas operam com base 

na aquisição e processamento de imagens de alta resolução, permitindo a análise 

precisa de padrões geométricos e texturais com elevada repetibilidade e em tempo 

real (Li et al., 2023b). 

A Figura 7 ilustra um sistema de inspeção automatizada empregado na 

indústria de bebidas. Esse tipo de sistema é integrado à linha de produção com o 

objetivo de realizar, em tempo real, a verificação de conformidade dos produtos, 

substituindo ou complementando a inspeção visual manual realizada por 

operadores. 
Figura 7 - Exemplo sistema de inspeção automatizada 

 
Fonte:  Aust e Pons, 2022. 

 

 A aplicação de redes neurais convolucionais (CNNs) tem se mostrado 

particularmente promissora na identificação de padrões complexos e sutis, 

superando em diversos casos o desempenho humano. A escolha entre inspeção 

manual e automatizada deve considerar aspectos como o volume de produção, a 

complexidade das peças e a criticidade dos defeitos a serem detectados  (Pratama 

et al., 2025).  

Enquanto a inspeção manual oferece flexibilidade para ambientes de 

produção de menor escala ou personalizados, a inspeção automatizada se mostra 

superior em processos de alta produtividade, garantindo consistência e maior 

eficiência(Zeng et al., 2024). Além disso, a automação contribui para a redução de 

custos operacionais a longo prazo e para a elevação da qualidade dos produtos 

finais, evidenciando a importância de sistemas de controle de qualidade adaptados 

às necessidades específicas da indústria (Zeng et al., 2024; Xing; Jia, 2021). 
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2.4.2​ Arquiteturas de visão computacional em linha de produção 
 

A arquitetura de visão computacional em linhas de produção refere-se à 

integração de tecnologias de processamento e análise de imagens em sistemas 

automatizados, com o objetivo de monitorar a qualidade e a conformidade dos 

produtos durante as etapas de manufatura. Essa abordagem possibilita a 

identificação em tempo real de defeitos e variações nos padrões de estampa em 

chapas metálicas, garantindo que os produtos atendam aos rigorosos critérios de 

qualidade estabelecidos pelas indústrias (Ibrahim et al., 2024). 

Essas arquiteturas são compostas por diversas camadas, que englobam 

desde a captura das imagens, passando pelo pré-processamento, até a análise e 

interpretação dos dados visuais. Essa estrutura facilita um fluxo contínuo e eficiente 

de trabalho, otimizando a operação e aumentando a assertividade do controle de 

qualidade (Ibrahim et al., 2024). 

No núcleo dessas arquiteturas estão algoritmos de aprendizado de máquina e 

técnicas avançadas de processamento de imagens, que permitem a detecção 

automática de falhas muitas vezes imperceptíveis ao olho humano. Destacam-se, 

em especial, as redes neurais convolucionais (CNNs), reconhecidas por sua eficácia 

em tarefas de visão computacional, como classificação e segmentação de imagens 

(Hütten et al., 2024). 

.Além disso, componentes físicos variáveis, como sistemas de iluminação 

controlada e câmeras de alta resolução, são fundamentais para a aquisição de 

dados visuais precisos. Esses dados alimentam o treinamento dos modelos, que 

passam a reconhecer padrões desejados e a identificar anomalias, tais como 

arranhões, deformações e falhas na estampa (Fang et al., 2020). 

A aplicação dessas tecnologias não apenas acelera o processo de inspeção, 

mas também possibilita a realização de análises estatísticas detalhadas, as quais 

podem ser empregadas para promover a melhoria contínua dos processos 

produtivos (Fang et al., 2020). 

A compreensão e implementação de arquiteturas de visão computacional em 

ambientes de produção envolvem uma série de desafios, entre os quais se 

destacam a seleção adequada de hardware e software, bem como a integração 

eficiente com os sistemas de manufatura já existentes. Para que essas soluções 

sejam efetivas, é essencial que apresentem escalabilidade e flexibilidade, de modo a 
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se adaptarem a diferentes cenários industriais e às constantes mudanças nas 

demandas produtivas (Nosrati et al., 2025). 

A adoção bem-sucedida dessas arquiteturas permite não apenas assegurar a 

conformidade com rigorosos padrões de qualidade, mas também impulsionar a 

inovação contínua nos processos produtivos. Como consequência, observam-se 

ganhos expressivos em produtividade, redução de desperdícios e elevação dos 

níveis de satisfação do cliente — fatores decisivos para a competitividade em um 

mercado dinâmico e em constante transformação (Tang et al., 2023). 

 

2.5​ VISÃO COMPUTACIONAL 
 

A visão computacional é um campo interdisciplinar que combina algoritmos 

matemáticos e técnicas de aprendizado de máquina com o objetivo de permitir que 

sistemas computacionais interpretem e compreendam informações visuais do 

mundo real de maneira análoga à percepção humana (Oliveira; Melo, 2020). 

Essencialmente, essa área busca extrair e processar dados relevantes a partir 

de imagens digitais e vídeos, sendo amplamente aplicada em ambientes industriais. 

Um exemplo expressivo de sua aplicação é a análise automatizada da conformidade 

de padrões em chapas metálicas, contribuindo para a otimização de processos 

produtivos e o aumento da precisão no controle de qualidade (Khemasuwan et al., 

2020). 

O desenvolvimento de processos baseados em visão computacional voltados 

à inspeção de estampas metálicas demanda um conhecimento aprofundado nas 

áreas de aquisição de imagens, processamento de sinais e análise de padrões. O 

fluxo típico inicia-se com a captura de imagens por sensores de alta resolução, 

capazes de registrar detalhes minuciosos da superfície das chapas (Gonzalez; 

Woods, 2018; LUO et al., 2020). 

Na sequência, são aplicados algoritmos de pré-processamento com a 

finalidade de aprimorar a qualidade das imagens obtidas, por meio de correções de 

iluminação, eliminação de ruídos e realce de contrastes. A etapa subsequente 

concentra-se na identificação de padrões, utilizando técnicas como segmentação e 

extração de características, o que possibilita a detecção automatizada de defeitos ou 

inconformidades em relação aos padrões previamente definidos (Gonzalez; Woods, 

2018). 
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Na Figura 8 são ilustradas  as etapas fundamentais de um sistema genérico 

de visão computacional, organizadas em dois eixos principais de análise: qualitativa 

e quantitativa. Na fase de análise qualitativa, correspondente ao pré-processamento 

visual, a imagem é inicialmente digitalizada em uma matriz de pixels, seguida por 

processos de restauração e realce que visam aprimorar sua qualidade. Em seguida, 

a imagem é submetida à segmentação, processo que agrupa pixels com 

características semelhantes, formando regiões de interesse relevantes para o 

contexto da aplicação (Azevedo; Conci; Leta, 2022). 

 
Figura 8 - Etapas de um sistema de visão computacional típico 

 
Fonte: Adaptado de Azevedo, Conci e Leta, 2022. 
 

Esses grupos segmentados servem como entrada para a análise quantitativa, 

etapa na qual são realizados o reconhecimento ou classificação dos padrões visuais 

e a extração de atributos, convertendo as regiões segmentadas em dados 

estruturados. A última fase, de decisão, utiliza essas informações quantitativas para 

gerar uma interpretação final do conteúdo da imagem. O fluxo contínuo entre essas 

etapas transforma dados visuais brutos em conhecimento aplicável, promovendo 

uma integração eficiente entre melhoria visual e extração automatizada de 

informações relevantes (Azevedo; Conci; Leta, 2022). 

Nesse contexto, o uso de redes neurais convolucionais (CNNs) tem se 

destacado pela eficácia na análise de imagens, dado seu potencial para extrair e 

processar padrões visuais complexos. Por meio do treinamento supervisionado com 
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conjuntos de dados representativos, essas arquiteturas aprendem a reconhecer 

características hierárquicas e sutis nas imagens, proporcionando classificações com 

elevado grau de acurácia (Varshni et al., 2019; Geetha; Abhishek; Akshayanat, 

2021). 

A integração entre os avanços teóricos e as aplicações práticas voltadas à 

inspeção de estampas metálicas representa um passo significativo na modernização 

tecnológica da indústria. Essa convergência tem possibilitado um controle de 

qualidade mais rigoroso e a redução de falhas ao longo do processo de fabricação. 

Nesse contexto, os princípios da visão computacional oferecem não apenas suporte 

técnico qualificado, mas também impulsionam novos padrões de eficiência e 

confiabilidade nas linhas de produção da indústria metalúrgica (Pratama et al., 

2025). 

Os sistemas de inspeção industrial exercem um papel fundamental na 

verificação da qualidade e conformidade de produtos manufaturados, especialmente 

no setor metalúrgico. Combinando diversas tecnologias, esses sistemas analisam 

atributos físicos e geométricos de componentes e superfícies, proporcionando 

inspeções mais rápidas, precisas e confiáveis quando comparadas aos métodos 

tradicionais (Guimarães et al., 2023). 

Historicamente, os processos de inspeção eram realizados majoritariamente 

de forma manual. Embora essa abordagem se mostrasse eficaz em determinadas 

situações, apresentava limitações quanto à precisão, reprodutibilidade e agilidade, 

além de estar sujeita a erros humanos. Com o avanço das tecnologias digitais, a 

inspeção por visão computacional surgiu como uma solução inovadora, 

proporcionando análises muito mais rápidas, precisas e padronizadas (Szeliski, 

2022). 

Quando integrada aos sistemas de inspeção industrial, a visão computacional 

utiliza câmeras e algoritmos de processamento de imagem para detectar padrões, 

medir dimensões e identificar defeitos em chapas metálicas. Por meio de técnicas 

avançadas de aprendizado de máquina e inteligência artificial, esses sistemas são 

capazes de reconhecer imperfeições sutis — como arranhões, manchas ou 

variações de cor — que muitas vezes passariam despercebidas em inspeções 

manuais (Huang; Pedoeem; Chen, 2018).  

Além disso, a incorporação de sensores inteligentes e redes neurais 

convolucionais permite uma adaptação dinâmica às variáveis do processo produtivo, 
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otimizando o tempo de resposta a desvios de qualidade e, com isso, elevando os 

níveis de eficiência e produtividade na indústria (Huang; Pedoeem; Chen, 2018; 

Hussain, 2023). 

Um dos aspectos mais relevantes dos sistemas de inspeção industrial é sua 

capacidade de atuar em tempo real. Ao coletar e analisar dados continuamente, 

esses sistemas não apenas detectam falhas com agilidade durante o processo 

produtivo, como também oferecem feedback imediato, permitindo ajustes 

automáticos e precisos nos parâmetros de fabricação. Essa resposta instantânea 

reduz de forma significativa o desperdício de materiais e a necessidade de 

retrabalho, além de sustentar um ciclo contínuo de melhoria e controle de qualidade 

(Hussain, 2023). 

Em síntese, a adoção de sistemas de inspeção baseados em visão 

computacional marca uma transformação significativa na forma como se conduz a 

garantia da qualidade na indústria metalúrgica. Essa tecnologia responde às 

demandas contemporâneas por eficiência, rastreabilidade e precisão, 

consolidando-se como um diferencial competitivo em ambientes produtivos cada vez 

mais exigentes (Hussain, 2023). 

 

2.6​ AQUISIÇÃO DE IMAGENS 

 

O processo de aquisição de imagens em visão computacional envolve várias 

etapas importantes, desde a captura inicial da cena até a representação digital da 

imagem. Primeiro, uma cena é capturada por um dispositivo como uma câmera, 

sensor ou scanner, e a informação visual é convertida em sinais elétricos ou digitais. 

A conversão de analógico para digital é frequentemente necessária para permitir 

processamento adicional por um computador (Barelli, 2018). 

O processo inicia-se com a captação de imagens através de um dispositivo 

que recebe ondas de luz tridimensionais, gerando um sinal elétrico proporcional à 

intensidade energética. Posteriormente, esse sinal é convertido para um formato 

digital bidimensional. Conforme destacado por Marshall (2018), uma imagem pode 

ser conceitualmente definida como o resultado da interação de dois componentes: a 

intensidade da luz que atinge um objeto e a fração dessa luz que o objeto permite 

passar. 
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Após a captura, as imagens podem passar por técnicas de 

pré-processamento, como ajuste de brilho, contraste e remoção de ruídos, para 

melhorar a qualidade e facilitar análises posteriores. A armazenagem digital é 

comum para permitir o acesso e manipulação eficientes, especialmente em casos de 

grandes volumes de dados visuais (Barelli, 2018). Nessa etapa a representação de 

cores de uma imagem, é muito comum o uso do padrão RGB. Este padrão foi 

elaborado segundo a teoria tricromática de Young-Helmholtz, em que para a 

percepção de cores pelo olho humano há 3 cores primárias que são: vermelho (R, 

red), verde (G, green) e azul (B, blue) (Pedrini; Schwartz, 2008). 
 

2.7​ PRÉ-PROCESSAMENTO 
 

O pré-processamento de imagens é uma etapa essencial dentro do 

processamento digital de imagens (PDI), com o objetivo de melhorar a qualidade 

visual e estrutural dos dados antes de etapas mais avançadas, como a 

segmentação, extração de atributos e classificação. Frequentemente, as imagens 

capturadas apresentam ruídos, variações de iluminação, distorções ou imperfeições 

causadas por limitações do sensor, condições ambientais ou movimentação do 

objeto, o que pode comprometer a análise automatizada (Barelli, 2018). 

Para superar essas limitações, aplicam-se técnicas específicas de filtragem e 

realce, que atuam na suavização de ruídos, no aumento do contraste e na evidência 

de bordas e detalhes relevantes. Filtros convolucionais, como os do tipo média, 

mediana, gaussiano ou Sobel, são utilizados para destacar contornos, remover ruído 

ou realçar regiões específicas da imagem  (Tavares et al., 2024).  

Além disso, técnicas de morfologia matemática, como erosão, dilatação, 

abertura e fechamento, são empregadas para corrigir lacunas, remover pequenos 

objetos indesejados e unificar regiões fragmentadas, sendo particularmente úteis em 

imagens binarizadas (Zheng, 2023). 

A Figura 9 ilustra um exemplo da aplicação de um filtro de mediana como 

pré-processamento para atenuação de ruídos em uma imagem. 
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Figura 9 - Exemplo de imagem (a) antes do pré-processamento e (b) após a 
aplicação de um filtro de mediana como pré-processamento. 

 
Fonte: Zheng, 2023. 

 

Ao melhorar a clareza estrutural da imagem, o pré-processamento aumenta a 

robustez dos algoritmos de visão computacional, assegurando que as informações 

essenciais sejam preservadas e evidenciadas. Dessa forma, essa etapa não apenas 

facilita a segmentação que virá a seguir, como também contribui diretamente para a 

precisão e confiabilidade dos resultados finais (Zheng, 2023). 
 

2.8​ PROCESSAMENTO E ANÁLISE DA IMAGEM 
 

O processamento de imagem desempenha um papel fundamental na extração 

de características dimensionais para análise em visão computacional. Nesta 

metodologia, são aplicadas técnicas e algoritmos para interpretar informações 

visuais contidas em imagens com o objetivo de extrair informações específicas 

relacionadas às dimensões dos objetos que se pretende analisar (Marshall, 2018) 

Após a captura, um dos primeiros passos no processamento de imagem para 

extração de características dimensionais é o pré-processamento da imagem. Nessa 

etapa, podem ser aplicados filtros para melhorar a qualidade da imagem, eliminando 

ruídos, ajustando o contraste e corrigindo distorções (Albuquerque; Albuquerque, 

2000). 

A etapa fundamental para a extração de características dimensionais é a 

segmentação, que consiste em isolar as regiões de interesse na imagem. Isso pode 

ser feito destacando bordas, identificando regiões com intensidades específicas de 

pixels ou utilizando outras técnicas para dividir a imagem em partes relevantes 

(Gonzalez; Woods, 2018). 
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Uma vez que as regiões de interesse estão isoladas, são empregados 

algoritmos para medir as dimensões dessas áreas. Nesse ponto será utilizado 

algoritmos capazes de identificar características de formas, medições de 

comprimento de contornos e o cálculo de áreas e perímetros. Nessa etapa a 

calibração é essencial para converter as medidas obtidas em unidades físicas reais 

(Gonzalez; Woods, 2018). 

Para que o sistema de visão computacional seja cada vez mais avançado e 

robusto, a aplicação de técnicas de aprendizado de máquina é fundamental para 

proporcionar uma análise mais confiável das características dimensionais. Isso 

possibilita que o sistema se adapte a diferentes condições e variações nas imagens, 

aprimorando a precisão e eficiência da extração de dimensões. 

 

2.9​ SEGMENTAÇÃO 

 

A segmentação representa um dos problemas mais antigos e amplamente 

explorados no campo do processamento digital de imagens (Szelinski, 2010). Essa 

fase consiste em particionar o plano da imagem, objeto de estudo, visando isolar o 

elemento em foco. Sua relevância é crucial, pois é nesse estágio que ocorre a 

categorização dos diversos elementos, preparando o terreno para a extração de 

suas características específicas na próxima etapa. De acordo com Pedrini e 

Schwartz (2008), esse procedimento é essencial para assegurar que as informações 

resultantes do sistema de análise sejam confiáveis. 

A segmentação visa abordar duas propriedades fundamentais da escala de 

cinza da imagem: descontinuidades e semelhanças. No primeiro caso, a ferramenta 

visa separar imagens com base em flutuações repentinas na escala de cinza, como 

as que ocorrem nas bordas. Na segunda abordagem, a ferramenta visa agrupar 

pontos de imagem com valores semelhantes para um determinado conjunto de 

características (Pedrini; Schwartz, 2010).  

A Figura 10 apresenta um exemplo de segmentação aplicada à classificação 

de carne bovina, obtida após cinco iterações de dilatação adaptativa com ajuste do 

invólucro convexo. A linha branca que contorna a região muscular indica os limites 

definidos por esse invólucro  (Rahman et al., 2024). 
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Figura 10 - Exemplo segmentação de um tecido muscular 

 
Fonte: Adaptado de Rahman et al., 2024. 

 

Esta técnica define um limite de intensidade de pixel e gera uma imagem 

binária. Para imagens que contenham um objeto de interesse, os valores que 

ultrapassam esse valor são destacados na imagem final com os pixels do objeto 

(geralmente brancos, representando o primeiro plano). No entanto, pixels com 

valores abaixo do limite são considerados parte do plano de fundo e são marcados 

em preto recebendo valor zero (Rahman et al., 2024). 
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2.10​ EXTRAÇÃO DE CARACTERÍSTICA 
 

A extração de características é uma etapa essencial em sistemas de visão 

computacional pois gera informações que são a base para posterior classificação e 

identificação. Para atingir esse objetivo é importante estabelecer parâmetros 

quantificáveis relacionados ao objeto de interesse, como dimensões, inércia e 

propriedades topológicas (Conci et al., 2008). 

Uma das principais formas de extrair propriedades de um objeto de interesse 

que descreva a distribuição espacial de pontos dentro de uma imagem ou região é 

utilizar propriedades inerciais usando momentos de imagem. 

 

2.11​CLASSIFICAÇÃO E RECONHECIMENTO 
 

A etapa final do processo é a classificação e o reconhecimento, na qual são 

realizadas comparações essenciais entre os objetos de interesse para organizar um 

conjunto com propriedades em comum. Conforme descrito por Pedrini e Schwartz 

(2008), esse procedimento tem como objetivo estabelecer um mapeamento que 

relacione as características das amostras a um conjunto de rótulos, de maneira que 

amostras com propriedades semelhantes sejam agrupadas sob o mesmo rótulo. 

Para fazer uma relação entre as características das amostras e um grupo de 

rótulos, utilizamos os classificadores. Os classificadores buscam atribuir a cada 

amostra uma classe específica, e o tipo de abordagem que empregam pode ser 

categorizado como classificação supervisionada ou não supervisionada, conforme 

definido por Pedrini e Schwartz (2008). 

A classificação supervisionada envolve o treinamento de um algoritmo para 

reconhecer padrões de objetos previamente conhecidos. Nessa abordagem, um 

conjunto de características de objetos, juntamente com suas classes 

correspondentes, é apresentado ao classificador. Dessa forma, o algoritmo torna-se 

capaz de classificar automaticamente novos objetos (Barelli, 2018). Diversas 

técnicas são usadas para realizar essa classificação, variando desde abordagens 

mais simples, como KNN, até métodos mais complexos, como RNA e SVM (Conci et 

al., 2008). 

A classificação não supervisionada apresenta semelhanças com a abordagem 

supervisionada ao receber uma lista de características de diversos objetos para fins 
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de treinamento. Entretanto, a distinção crucial reside no fato de que não é 

necessário fornecer classificações para os objetos, eliminando assim a exigência de 

supervisão. Classificadores desse tipo demonstram a capacidade de identificar 

classes unicamente pela análise do grau de similaridade entre as propriedades dos 

objetos (Barelli, 2018). 

 

2.12​ VISÃO COMPUTACIONAL PARA DETECÇÃO DE DEFEITOS EM METAIS 
 

A aplicação de visão computacional na inspeção de metais tem se 

consolidado como uma estratégia tecnológica de alta eficiência, especialmente em 

processos industriais que exigem controle rigoroso de qualidade e precisão 

operacional (Coltre; Martins, 2019). Inspirada na percepção visual humana, essa 

abordagem recorre a algoritmos sofisticados para analisar imagens de superfícies 

metálicas, capturando detalhes sutis com elevado grau de precisão (Qiao et al., 

2025). 

Entre os defeitos mais recorrentes em chapas metálicas estão riscos, bolhas, 

trincas, delaminações e falhas no processo de estampagem — imperfeições que 

podem comprometer não apenas a integridade estrutural das peças, mas também 

sua estética e funcionalidade. Tais anomalias, muitas vezes difíceis de serem 

detectadas por métodos tradicionais de inspeção visual, tornam-se identificáveis por 

meio da análise computacional de imagens em alta resolução, que permite a 

identificação de variações discretas na textura, coloração e refletividade das 

superfícies (Aust; Pons, 2022; Martins; Pádua; Almeida, 2009). 

A eficácia dessa técnica está fortemente vinculada à integração entre 

métodos de processamento digital de imagens e modelos de aprendizado de 

máquina. Em particular, redes neurais convolucionais (CNNs) têm se mostrado 

altamente eficazes na extração automática de características visuais complexas, 

possibilitando a identificação precisa de padrões e falhas que passariam 

despercebidos a inspeções humanas (Miranda et al., 2015; Qiao et al., 2025). 

O processo de detecção automatizada de falhas em chapas metálicas 

geralmente tem início com a formação de um banco de imagens representativo, 

obtido sob diferentes condições operacionais e contendo variados tipos de defeitos. 

Essas imagens são essenciais para o treinamento supervisionado de modelos de 

aprendizado profundo, que aprendem a reconhecer padrões visuais associados à 
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perda de conformidade no processo de estampagem. Uma vez treinados, esses 

sistemas são capazes de operar em tempo real, executando inspeções contínuas 

diretamente na linha de produção, sem necessidade de interrupções ou intervenções 

humanas (Liu et al., 2023). 

Além da detecção precisa de não conformidades, as soluções de visão 

computacional incorporam funcionalidades analíticas avançadas, como geração 

automática de relatórios, análise estatística e visualização de indicadores de 

desempenho. Tais recursos conferem maior agilidade à tomada de decisão e 

fortalecem o controle de qualidade, contribuindo para a redução de retrabalho, do 

desperdício de insumos e dos custos operacionais envolvidos na produção (Zheng 

et al., 2021). 

Nesse cenário, a integração da visão computacional aos sistemas de 

manufatura inteligente consolida-se como um pilar estratégico da Indústria 4.0. Ao 

combinar automação, precisão e inteligência artificial, essa abordagem transforma a 

inspeção de qualidade em um processo preditivo e orientado por dados, 

promovendo avanços significativos em padronização, rastreabilidade e desempenho 

final dos produtos (Maack et al., 2022; Li et al., 2022). 

2.12.1​Abordagens clássicas de processamento de imagem  
 

As técnicas clássicas de processamento de imagem têm sido fundamentais 

na análise de conformidade de padrões, especialmente em inspeções industriais 

como a verificação de estampas em chapas metálicas. A segmentação da imagem, 

etapa crítica nesse processo, visa decompor a imagem em regiões de interesse, 

sendo frequentemente realizada por limiarização — método que diferencia pixels 

com base em sua intensidade luminosa, facilitando a separação entre padrões e 

fundo (Gonzalez; Woods, 2018).  

A extração de contornos complementa essa análise ao identificar bordas e 

descontinuidades. Métodos como os operadores de Sobel e Canny continuam 

relevantes por sua capacidade de detectar variações abruptas de intensidade, 

fornecendo representações vetoriais úteis para análise geométrica dos padrões 

(Szeliski, 2022). 

Apesar de eficazes, essas técnicas apresentam limitações frente a ruídos e 

variações de iluminação. No entanto, quando aplicadas em ambientes controlados, 
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como linhas de produção, permanecem valiosas. A integração com métodos 

baseados em aprendizado profundo tem potencializado sistemas híbridos mais 

robustos e adaptáveis às exigências da indústria moderna (Alzarooni et al., 2025; HE 

et al., 2025). 

 

2.12.2​Deep learning e CNNs aplicadas a inspeção de superfícies metálicas 
 

A crescente complexidade dos processos industriais e a exigência por 

precisão na fabricação de componentes metálicos têm impulsionado a adoção de 

métodos avançados para inspeção de superfícies (Li et al., 2020). Nesse contexto, 

as redes neurais convolucionais (CNNs), uma das principais técnicas de deep 

learning, destacam-se pela capacidade de aprender automaticamente padrões 

visuais a partir de grandes volumes de dados (Wang et al., 2021). 

As CNNs apresentam alta eficácia no reconhecimento e na classificação de 

imagens, sendo especialmente adequadas para a identificação de falhas em chapas 

metálicas. Sua arquitetura, composta por múltiplas camadas convolucionais que 

simulam o funcionamento do sistema visual humano, permite a extração hierárquica 

de características complexas, desde elementos simples, como bordas, até padrões 

visuais mais abstratos, garantindo elevado desempenho na detecção de 

imperfeições (Bouguettaya; Zarzour; Messaadia, 2024). 

A aplicação dessas redes em sistemas de inspeção visual segue um fluxo 

estruturado: inicia-se pela coleta e rotulagem de um conjunto robusto de imagens, 

representativo das diversas condições de superfície e iluminação encontradas no 

processo produtivo. Essa base de dados deve contemplar diferentes categorias, 

distinguindo superfícies em conformidade das que apresentam falhas (Liu et al., 

2023). 

Após a preparação e anotação do conjunto de dados, procede-se ao 

treinamento da rede neural convolucional, durante o qual os parâmetros do modelo 

são ajustados com o objetivo de minimizar a taxa de erro na classificação. Esse 

processo requer considerável capacidade computacional, além da escolha de 

algoritmos de otimização eficientes para garantir a convergência do modelo 

(Konovalenko et al., 2020; SI; Yasengjiang; Wu, 2022). 

Os resultados obtidos com a aplicação de CNNs na inspeção de superfícies 

metálicas evidenciam um aumento expressivo na precisão em comparação com 
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métodos tradicionais, como a inspeção manual, que está sujeita a falhas humanas. 

A capacidade de realizar análises em tempo real, mesmo sob condições variáveis de 

produção, representa uma vantagem significativa para o controle da qualidade dos 

materiais. Assim, a integração do deep learning nas práticas de inspeção contribui 

para a modernização dos processos industriais, elevando a eficiência operacional e 

fortalecendo a competitividade de indústrias que exigem elevados padrões de 

qualidade (Alzarooni et al., 2025). 

 

2.13​ REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS 

 

As redes neurais convolucionais (CNNs) representam uma classe avançada 

de arquiteturas de redes neurais, especialmente projetadas para o processamento e 

análise de dados estruturados, como imagens e vídeos. Inspiradas em princípios da 

neurociência, as CNNs simulam a forma como o cérebro humano interpreta 

informações visuais, por meio de um conjunto de camadas convolucionais capazes 

de extrair características hierárquicas e espaciais das entradas (Lecun et al., 2015). 

Cada camada convolucional realiza operações que combinam filtros 

aprendidos automaticamente com os dados de entrada, destacando padrões 

relevantes enquanto promovem a redução da dimensionalidade. Esse processo 

resulta em um tratamento mais eficiente e eficaz das informações visuais, facilitando 

tarefas complexas como reconhecimento, classificação e segmentação de imagens 

(Gu et al., 2018). 

O funcionamento das CNNs ocorre por meio de etapas fundamentais. 

Inicialmente, as camadas convolucionais aplicam filtros que detectam bordas, 

texturas e outros elementos básicos presentes nas imagens. Em seguida, camadas 

de agrupamento, ou pooling, são incorporadas para reduzir a resolução espacial, 

diminuindo o número de parâmetros e mitigando o risco de overfitting. Essas 

operações tornam as redes mais robustas e eficientes, favorecendo a generalização 

em tarefas de classificação e reconhecimento (Albawi et al., 2017). 

Além das camadas convolucionais, as CNNs frequentemente incluem 

camadas totalmente conectadas que integram as informações extraídas e realizam a 

classificação final. A interdependência entre essas camadas promove uma transição 

fluida da identificação de características para a tomada de decisão. Esse processo 

possibilita a aplicação eficaz das CNNs em tarefas complexas, como a análise da 
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conformidade de padrões de estampa, onde a precisão na detecção de anomalias é 

essencial (Li et al., 2020).  

Por meio do treinamento com conjuntos de dados rotulados, as CNNs 

aprendem não apenas a identificar padrões normais, mas também a distinguir 

variações que indicam possíveis falhas na produção. Assim, o avanço tecnológico 

proporcionado por essas redes contribui para a otimização dos processos 

industriais, elevando a qualidade e a eficiência nas linhas de produção(Maack et al., 

2022). 

2.13.1​Arquitetura de CNNs 
 
As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) apresentam uma arquitetura 

composta por múltiplas camadas organizadas de forma hierárquica, nas quais cada 

tipo de camada exerce uma função específica no processamento de informações 

visuais (GU et al., 2018). 

Inicialmente, as camadas convolucionais são encarregadas de extrair 

automaticamente padrões relevantes das imagens por meio de filtros aprendidos 

durante o treinamento. Essas camadas são seguidas por camadas de pooling, que 

realizam a redução da dimensionalidade dos mapas de características, aumentando 

a eficiência computacional e contribuindo para a generalização do modelo (GU et al., 

2018). 

Em tarefas de classificação de imagens, as camadas convolucionais e de 

pooling são sucedidas por camadas totalmente conectadas (fully connected layers), 

que integram as características extraídas para produzir a decisão final do modelo. 

No entanto, em aplicações de segmentação de imagens, essas camadas finais são 

substituídas por camadas convolucionais adicionais, originando as chamadas Redes 

Totalmente Convolucionais (Fully Convolutional Networks – FCNs), que permitem a 

geração de mapas de saída com resolução espacial preservada (Long; Shelhamer; 

Darrell, 2015).  

Na Figura 11 é ilustrada a arquitetura da rede VGG-16, uma das variantes 

clássicas de CNNs, amplamente utilizada como base para diversas aplicações de 

visão computacional. 

 

 



42 
 

Figura 11 - Arquitetura CNN VGG-16 

 
Fonte: Adaptado de  Simonyan e Zisserman, 2015. 

 

Essa organização modular e escalável permite que as CNNs capturem 

informações visuais de diferentes níveis de abstração, desde bordas e texturas até 

formas e padrões complexos. Tal capacidade as torna ferramentas altamente 

eficazes para reconhecimento de padrões em superfícies metálicas, onde a precisão 

na análise é essencial para a garantia da conformidade dimensional e visual (Ponti 

et al., 2025; Lecun; Bengio; Hinton, 2015). 

2.13.2​Camadas de convolução e pooling 
 

As camadas de convolução, pooling e as funções de ativação desempenham 

papéis essenciais na arquitetura das Redes Neurais Convolucionais (CNNs), 

apresentando alta eficácia na análise de imagens e na detecção de padrões em 

superfícies metálicas. As camadas convolucionais aplicam filtros (kernels) sobre a 

imagem de entrada, produzindo mapas de características que destacam 

informações relevantes (Zhao et al., 2024).  

A operação de convolução consiste no deslizamento do filtro sobre a imagem, 

gerando uma matriz em que cada valor representa a resposta do filtro a uma região 

local. Essa técnica permite a identificação de padrões fundamentais, como bordas, 

texturas e formas, indispensáveis para a detecção de conformidades e falhas em 

estampas de chapas metálicas (Goodfellow et al., 2019). 
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Posteriormente, as camadas de pooling são aplicadas para reduzir a 

dimensionalidade dos mapas de características extraídos, diminuindo o número de 

parâmetros e o custo computacional, sem perder as informações essenciais. As 

formas mais comuns de pooling são o Max Pooling e o Average Pooling  (Goodfellow 

et al., 2019). 

No Max Pooling, cada região (janela) da imagem é percorrida e apenas o 

valor máximo é mantido, enfatizando as características mais intensas. Já no Average 

Pooling, calcula-se a média dos valores na região, resultando em uma 

representação suavizada (Zhao et al., 2024).  

Ambas as técnicas contribuem para aumentar a robustez da rede frente a 

variações locais, como ruídos e pequenas distorções, embora o Max Pooling seja 

preferido por preservar com maior eficácia os traços mais discriminativos da imagem 

(Zhao et al., 2024).  

Na Figura 12 tem-se exemplificada a aplicação dos dois tipos de pooling, 

evidenciando como cada técnica transforma uma mesma região da imagem em 

representações reduzidas e distintas. 
 

Figura 12 - Exemplo de uma aplicação de pooling dos tipos (a) Max pooling e (b) 
Average pooling 

 
Fonte: Zhao et al., 2024. 

 

Essa redução não apenas acelera o treinamento da rede, como também 

contribui para a mitigação do overfitting, tornando o modelo menos sensível a 

variações sutis na imagem de entrada. Essa robustez é especialmente importante na 

análise de conformidade em estampas metálicas, onde pequenas variações são 

toleradas dentro de limites específicos do processo industrial (Goodfellow et al., 

2019). 
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2.13.3​Funções de ativação 

 
As funções de ativação são elementos fundamentais nas redes neurais 

artificiais, pois introduzem não-linearidades que permitem ao modelo aprender 

representações complexas dos dados. Sem essas funções, as redes seriam 

limitadas a combinações lineares dos pesos, o que inviabilizaria sua capacidade de 

resolver tarefas com alto grau de complexidade (Zhao et al., 2024). 

Atualmente, as funções de ativação mais amplamente empregadas incluem a 

ReLU e suas variantes, devido à sua simplicidade computacional e capacidade de 

mitigar o problema do desaparecimento do gradiente (vanishing gradient), 

acelerando o treinamento de redes profundas (Zhao et al., 2024). 

Funções mais antigas, como a sigmoid e a tanh, ainda são aplicadas em 

contextos específicos. A sigmoid é comum em classificações binárias, embora sofra 

com saturação em valores extremos e não seja centrada em zero, dificultando a 

propagação dos gradientes (Maas; Hannun; Ng, 2013). 

Já a tangente hiperbólica (tanh), por ser centrada em zero, melhora o fluxo de 

informações, mas continua vulnerável ao desaparecimento do gradiente, 

especialmente em redes profundas (Zhao et al., 2024).  Na Figura 13  são 

apresentadas as curvas típicas das funções de ativação sigmoid e tangente 

hiperbólica sobrepostas. 

 
Figura 13 - Curvas típicas das funções de ativação Sigmoid e Tangente hiperbólica 

(tanh) 

 
Fonte: Zhao et al., 2024. 
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A função ReLU tornou-se amplamente utilizada em redes neurais 

convolucionais modernas devido à sua simplicidade computacional e à eficiência no 

processo de treinamento. Sua equação é função linear x com saída nula para 

entradas negativas, o que elimina a saturação observada em funções como a 

sigmoid e a tanh, além de contribuir para uma convergência mais rápida do modelo 

(Zhao et al., 2024).  

No entanto, a ReLU apresenta como limitação o fenômeno conhecido como 

“neurônios mortos” (dead neurons), situação em que valores negativos da entrada 

resultam em gradientes nulos, impedindo a atualização dos pesos durante o 

treinamento (Maas; Hannun; Ng, 2013). A Figura 14 ilustra o gráfico da função 

ReLU. 

 
Figura 14 - Representação gráfica da função de ativação ReLU 

 
Fonte: Zhao et al., 2024. 

 

Para mitigar as limitações associadas à ReLU, especialmente o problema dos 

“neurônios mortos”, diversas variações foram propostas. Entre elas, destaca-se a 

Leaky ReLU, que modifica a função original ao permitir um pequeno coeficiente 

negativo para valores de entrada inferiores a zero. Essa abordagem assegura a 

propagação de gradientes mesmo em regiões negativas, reduzindo a inatividade de 

neurônios durante o treinamento (Zhao et al., 2024). A Figura 15 apresenta a curva 

típica da função Leaky ReLU. 
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Figura 15 - Representação gráfica da função de ativação Leaky ReLU 
 

 
Fonte: Zhao et al., 2024. 

 

A função Softmax é comumente empregada na camada de saída de 

classificadores multiclasse, pois converte os valores de ativação em uma distribuição 

de probabilidades cujos elementos somam exatamente 1. Essa característica é 

fundamental para problemas de classificação que envolvem múltiplas categorias, 

permitindo interpretar as saídas da rede como probabilidades de pertencimento a 

cada classe (Zhao et al., 2024). 

Na Figura 16 é possível ver o gráfico típico da função Softmax, ilustrando sua 

capacidade de realçar a classe com maior probabilidade. 

 
Figura 16 - Curva característica da função Softmax 

 
Fonte: Zhao et al., 2024. 

 

 

 



47 
 

A escolha adequada da função de ativação impacta diretamente o 

desempenho do modelo, influenciando tanto a estabilidade durante o treinamento 

quanto a capacidade da rede de generalizar padrões complexos (Ramachandran; 

Zoph; Le, 2017). 

2.13.4​Regularização e Otimização 
 

2.13.4.1​ Normalização em batch 
 

A normalização em batch (batch normalization) é uma técnica amplamente 

utilizada para otimizar o treinamento e melhorar o desempenho de modelos de 

aprendizado profundo, sobretudo em tarefas desafiadoras como a análise da 

conformidade de padrões em peças estampadas de chapas metálicas (Yang et al., 

2020). 

Durante o treinamento de redes neurais profundas, é comum enfrentar 

dificuldades relacionadas à estabilidade e à eficiência da otimização. Nesse cenário, 

o algoritmo de gradiente descendente se destaca como uma das estratégias mais 

utilizadas. Sua função é minimizar uma função objetivo por meio da atualização 

iterativa dos parâmetros da rede, ajustando-os na direção oposta ao gradiente 

calculado (Ioffe; Szegedy, 2015). 

A Figura 17 ilustra esse processo: a partir de um ponto inicial aleatório, o 

gradiente da função é computado, e os parâmetros do modelo são atualizados 

continuamente até que a função objetivo atinja um valor mínimo ou uma variação 

considerada aceitável. 

 
Figura 17 - Algoritmo de gradiente descendente 

 
Fonte: Adaptado de Zhao et al., 2024. 
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A Equação 1 representa esse processo de otimização. Nela, θ é o parâmetro 

a ser ajustado, J(θ) é a função objetivo, e α corresponde à taxa de aprendizado 

(learning rate), que determina o tamanho do passo dado em cada iteração na 

direção oposta ao gradiente. Essa equação sintetiza o princípio fundamental do 

gradiente descendente: mover-se progressivamente em direção ao mínimo da 

função, ajustando os parâmetros do modelo a cada ciclo de treinamento (Xiao et al., 

2022). 

​ ​ ​ ​ ​   (1) θ = θ − α δ𝐽(θ)
δ(θ)

A escolha da taxa de aprendizado (α) é um fator determinante para o sucesso 

do treinamento. Como ilustrado na Figura 18, valores muito pequenos tornam a 

convergência extremamente lenta, exigindo um número elevado de iterações. Por 

outro lado, taxas muito altas podem fazer o algoritmo ultrapassar o ponto de mínimo 

ou até mesmo impedir que ele seja encontrado, resultando em instabilidade no 

processo de otimização (Zhao et al., 2024). 

 

Figura 18 - Algoritmos de gradiente descendente com passos de aprendizado (a) 
excessivamente pequenos ou (b) grandes

 

Fonte: Adaptado de Zhao et al., 2024. 
 

Além da escolha da taxa de aprendizado, o algoritmo de gradiente 

descendente também pode enfrentar dificuldades quando a função objetivo 

apresenta terrenos irregulares, como depressões, cristas ou planaltos (Xiao et al., 

2022). 
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A Figura 19 ilustra dois desafios comuns: no primeiro caso, o algoritmo 

converge para um mínimo local, deixando de alcançar o mínimo global; no segundo, 

a presença de regiões planas pode tornar o processo extremamente lento, 

dificultando a convergência mesmo com um número elevado de iterações (Zhao et 

al., 2024). 

​
Figura 19 - Dois principais desafios do gradiente descendente 

 

Fonte: Adaptado de Zhao et al., 2024. 
 

Para mitigar essas limitações, uma das soluções mais eficazes é a Batch 

Normalization (BN), proposta por Ioffe e Szegedy em 2015. Essa técnica atua 

diretamente nas ativações internas da rede — ou seja, nos valores de saída de cada 

camada — normalizando-os para que tenham média zero e variância unitária. Esse 

processo é realizado em tempo real durante o treinamento, com base nas 

estatísticas de cada mini-batch. 

A aplicação da BN traz melhorias significativas à estabilidade do treinamento, 

reduzindo problemas clássicos como o desvanecimento (vanishing) e a explosão de 

gradientes (exploding gradients). Ao suavizar a distribuição das ativações, ela facilita 

a propagação dos gradientes, acelera a convergência e permite o uso de taxas de 

aprendizado mais altas sem comprometer a performance do modelo (Ioffe; Szegedy, 

2015). 

Outro ponto positivo da Batch Normalization é sua atuação como uma forma 

indireta de regularização, ajudando a reduzir a dependência de técnicas como o 

dropout. Além disso, ela melhora a capacidade de generalização do modelo, 

tornando a rede mais adaptável a variações nos dados de entrada e contribuindo 
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para evitar a chamada "morte dos neurônios", especialmente em redes que utilizam 

a função de ativação ReLU (Ioffe; Szegedy, 2015). 

No contexto específico da análise de conformidade de estampas em chapas 

metálicas, a utilização da BN se mostra especialmente vantajosa, promovendo um 

treinamento mais robusto e eficiente das redes neurais convolucionais, com ganhos 

em precisão na detecção de não conformidades e confiabilidade nos processos 

automatizados de inspeção visual (Ioffe; Szegedy, 2015). 

2.13.4.2​ Dropout 
 
O dropout é uma técnica de regularização amplamente utilizada para evitar o 

overfitting em redes neurais profundas, especialmente quando se trabalha com 

conjuntos de dados limitados ou complexos (Otter et al., 2021). 

Proposto por Srivastava et al. (2014), o método consiste em desativar 

aleatoriamente uma fração dos neurônios durante cada iteração do treinamento. Isso 

significa que, a cada ciclo de aprendizado, diferentes subconjuntos da rede são 

treinados, o que força o modelo a não depender excessivamente de neurônios 

específicos e a desenvolver representações mais robustas e generalizáveis. 

Na prática, essa desativação aleatória transforma a rede original em várias 

versões menores, cada uma com uma arquitetura diferente. Durante o treinamento, 

essas “redes reduzidas” são ajustadas com pesos mais simples e menos propensos 

ao sobreajuste. Ao final do treinamento, a rede completa é restaurada com pesos 

otimizados, que representam uma aproximação média de todas essas redes 

alternativas (Otter et al., 2021). 

A Figura 20 ilustra visualmente essa diferença: enquanto uma camada 

totalmente conectada mantém todas as conexões ativas durante o treinamento, uma 

camada com dropout elimina aleatoriamente algumas dessas conexões, 

representando a essência da técnica (Zhao et al., 2024). 

Além de melhorar a capacidade de generalização do modelo, o dropout é 

particularmente eficaz quando combinado com outras estratégias de regularização, 

como a Batch Normalization, formando uma abordagem complementar que equilibra 

estabilidade, desempenho e prevenção de overfitting (Partel; Kakarla; Ampatzidis, 

2019).  
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Figura 20  – Distinção entre uma (a) camada totalmente conectada e uma (b) 
camada com dropout. 

 
Fonte: Adaptado de Zhao et al., 2024. 

 

.No contexto de inspeção visual automatizada, como na análise da 

conformidade de estampas metálicas, o uso de dropout é essencial para garantir 

que o modelo mantenha alta confiabilidade e precisão, mesmo diante de variações 

sutis nos padrões das peças analisadas. 

 

2.13.4.3​ Otimizadores de Parâmetros 
 
O processo de treinamento de redes neurais artificiais envolve a adaptação 

contínua dos parâmetros internos, notadamente os pesos e vieses, com o objetivo 

de minimizar a função de custo e, consequentemente, melhorar o desempenho do 

modelo. Esses parâmetros são ajustados com base na capacidade da rede de 

aprender os padrões subjacentes aos dados de entrada, de forma a produzir saídas 

cada vez mais próximas das respostas desejadas (Kingma; Ba, 2014) 

A atualização dos parâmetros é realizada por meio de algoritmos de 

otimização, que operam de maneira iterativa. O princípio central desses algoritmos é 

conduzir os ajustes no sentido contrário ao gradiente da função de custo, ou seja, na 

direção da sua descida mais acentuada — técnica amplamente conhecida como 

descida do gradiente. A ideia é simples: a cada iteração, a rede dá pequenos passos 

em direção ao mínimo da função de custo, onde o erro de predição é reduzido 

(Kingma; Ba, 2014). 

A atualização dos parâmetros θ durante o treinamento de uma rede neural 

pode ser descrita matematicamente pela Equação 2. 

 ​  ​  ​ ​       (2) θ
𝑡
 = θ

𝑡−1
 − η∇

θ
 𝐽(θ

𝑡−1
; 𝐷

𝑡
)    
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Na Equação 2, o termo θt representa os parâmetros atualizados na iteração t, 

enquanto θt-1 representa corresponde aos valores desses mesmos parâmetros na 

iteração anterior. A variável η denota a taxa de aprendizado, um hiperparâmetro que 

controla o tamanho dos passos dados na direção do gradiente, influenciando 

diretamente a velocidade e a estabilidade do aprendizado. Já ∇J(θ(t−1);Dt​) representa 

o gradiente da função de custo em relação aos parâmetros θ, calculado com base 

no subconjunto de dados Dt utilizado naquela iteração, sendo o responsável por 

indicar a direção e a magnitude do ajuste necessário nos parâmetros da rede 

(Kingma; Ba, 2014). 

A escolha do algoritmo de otimização e a calibração adequada da taxa de 

aprendizado são fatores cruciais para o sucesso do treinamento. Uma taxa muito 

alta pode levar à instabilidade e dificultar a convergência, enquanto uma taxa muito 

baixa pode tornar o aprendizado excessivamente lento. Por isso, técnicas modernas 

incluem otimizações adaptativas que ajustam a taxa de aprendizado ao longo do 

treinamento, como ocorre nos algoritmos Adam, RMSprop e Adagrad, amplamente 

utilizados em redes neurais convolucionais (Kingma; Ba, 2014). 

Esses otimizadores avançados incorporam mecanismos que consideram o 

histórico das atualizações anteriores ou adaptam a taxa de aprendizado 

individualmente para cada parâmetro, acelerando a convergência e melhorando a 

capacidade da rede de escapar de mínimos locais. Assim, a otimização eficiente dos 

parâmetros constitui um dos pilares do aprendizado profundo, contribuindo 

diretamente para a construção de modelos mais precisos, estáveis e generalizáveis 

(Marin et al., 2020). 

Uma das estratégias mais utilizadas para a otimização de parâmetros em 

redes neurais é o Gradiente Descendente Estocástico (SGD), que, diferentemente 

da descida do gradiente padrão, atualiza os parâmetros com base em subconjuntos 

aleatórios dos dados — os chamados mini-batches (Marin et al., 2020).   

Essa abordagem reduz significativamente o custo computacional por iteração 

e melhora a capacidade de generalização do modelo, ao introduzir variações 

estocásticas que funcionam como uma forma de regularização implícita. No entanto, 

o desempenho do SGD está diretamente condicionado à escolha adequada da taxa 

de aprendizado (Yang et al., 2020). 

Valores excessivamente altos podem causar oscilações abruptas ou até a 

divergência do processo de treinamento, enquanto taxas muito baixas resultam em 
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uma convergência lenta, podendo levar o modelo a se estabilizar em mínimos locais 

indesejados (Kingma; Ba, 2014). 

Para contornar essas limitações, variantes como o SGD com momentum 

foram desenvolvidas. Nessa abordagem, além do gradiente atual, considera-se uma 

fração do gradiente acumulado das iterações anteriores, o que introduz uma espécie 

de inércia ao processo de atualização dos parâmetros (Kingma; Ba, 2014). 

O momentum funciona como um amortecedor que suaviza oscilações e 

acelera a convergência em regiões planas da função de custo, como vales ou platôs, 

reduzindo o risco de travamentos em mínimos rasos e contribuindo para trajetórias 

de descida mais estáveis e eficazes (Zhang; Ramaswamy; Agarwal, 2020). 
 

2.13.4.4​ Otimizadores com Taxa de Aprendizado Adaptativa 
 

A introdução de otimizadores com taxa de aprendizado adaptativa representa 

um avanço significativo em relação aos métodos tradicionais de atualização de 

pesos em redes neurais, ao permitir que a taxa de aprendizado seja ajustada 

dinamicamente durante o treinamento. Essa capacidade adaptativa visa superar 

limitações inerentes a algoritmos com taxa fixa, como a tendência ao overfitting, a 

lentidão na convergência ou a instabilidade em regiões com gradientes ruidosos ou 

mal condicionados (Kingma; Ba, 2014). 

Ao contrário das abordagens convencionais, os métodos adaptativos calculam 

uma taxa de atualização específica para cada parâmetro com base na frequência e 

na magnitude dos gradientes acumulados ao longo das iterações anteriores. Isso 

proporciona um ajuste mais sensível e eficiente, especialmente em espaços de alta 

dimensionalidade, onde os gradientes podem variar consideravelmente entre 

diferentes direções (Abdulkadirov et al., 2023). 

Entre os principais otimizadores que seguem essa abordagem, destacam-se o 

AdaGrad, que adapta a taxa de aprendizado com base na soma acumulada dos 

quadrados dos gradientes e é eficaz em cenários com características esparsas; o 

RMSProp, que introduz uma média móvel exponencial para suavizar essa soma e 

evitar que a taxa de aprendizado se torne excessivamente pequena; o Adam 

(Adaptive Moment Estimation), que combina as vantagens do momentum e do 

RMSProp ao incorporar estimativas dos momentos de primeira e segunda ordem 



54 
 
dos gradientes; e o Nadam, uma extensão do Adam que inclui correções de 

Nesterov para acelerar a convergência (Kingma; Ba, 2015; Ruder, 2016).  

O AdaGrad foi o primeiro entre os algoritmos de otimização com taxa de 

aprendizado adaptativa, introduzindo um mecanismo inovador de ajuste 

individualizado da taxa para cada parâmetro da rede. A ideia central é acumular o 

histórico dos gradientes ao longo das iterações, de modo que parâmetros com 

atualizações frequentes passem a receber correções menores, enquanto aqueles 

pouco atualizados mantenham uma taxa mais elevada. Essa característica torna o 

AdaGrad especialmente útil em tarefas com entradas esparsas, como na 

modelagem de linguagem natural ou em classificações com atributos raros 

(Abdulkadirov et al., 2023). 

A taxa de aprendizado adaptativa no AdaGrad é calculada conforme a 

Equação 3. 

  ​               ​ (3)       𝑟
𝑡

= η

𝐺
𝑡
+ε

 ,  𝑐𝑜𝑚 𝐺
𝑡

=
τ=0

𝑡

∑ (∇
θ
 𝐽(θ

τ
))2    

Na Equação 3, rt representa o denominador que ajusta a taxa de atualização 

no tempo t, enquanto Gt é a soma acumulada dos quadrados dos gradientes 

calculados nas iterações anteriores (Abdulkadirov et al., 2023). 

Apesar de sua simplicidade e da eficiência em contextos específicos, o 

AdaGrad apresenta como limitação o crescimento acumulado de Gt​, que pode fazer 

com que a taxa de aprendizado diminua drasticamente ao longo do tempo. Essa 

característica prejudica a capacidade de generalização da rede em treinamentos 

prolongados, sendo um dos principais fatores que motivaram o surgimento de 

variantes como o RMSProp e o Adam, que buscam mitigar esse efeito (Abdulkadirov 

et al., 2023). 

O RMSProp (Root Mean Square Propagation) foi proposto como uma solução 

para uma das principais limitações do AdaGrad: o esgotamento progressivo da taxa 

de aprendizado. Para contornar esse problema, o RMSProp substitui o acúmulo 

indefinido dos gradientes pelo uso de uma média móvel exponencial dos quadrados 

dos gradientes, permitindo que a taxa de aprendizado permaneça em níveis mais 

estáveis ao longo de todo o processo de treinamento (Abdulkadirov et al., 2023).  

Esse ajuste contínuo evita que os passos de atualização se tornem 

excessivamente pequenos, mantendo a capacidade de aprendizado do modelo 
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mesmo após muitas iterações. Matematicamente, o cálculo da média móvel 

exponencial no RMSProp pode ser representado pela Equação 4 (Abdulkadirov et 

al., 2023). 

​   ​ ​ (4) 𝐸(𝑔2)
𝑡

= γ𝐸(𝑔2)
𝑡−1

+ (1 − γ) (∇ 𝐽(θ
𝑡
))2    

Na Equação 4, E(g²)t representa a média móvel exponencial dos quadrados 

dos gradientes no instante t, ∇J(θt) é o gradiente da função de custo em relação aos 

parâmetros na iteração atual, e γ é um fator de decaimento que determina o peso 

dado aos gradientes passados. Esse mecanismo suaviza a variação dos gradientes, 

promovendo uma adaptação mais equilibrada das taxas de aprendizado ao longo do 

tempo (Abdulkadirov et al., 2023). 

O RMSProp tem se mostrado particularmente eficaz em ambientes não 

estacionários, como no aprendizado de séries temporais ou em cenários com alta 

variabilidade e ruído nos dados. Sua robustez também é observada em tarefas 

diversas, como o treinamento de redes convolucionais com imagens ou modelos 

preditivos baseados em dados tabulares. Ao manter o controle sobre a magnitude 

das atualizações, o RMSProp contribui para trajetórias de aprendizado mais 

estáveis, com boa capacidade de generalização e convergência mais eficiente, 

mesmo em problemas complexos e de difícil otimização  (Abdulkadirov et al., 2023). 

O Adam (Adaptive Moment Estimation) é um dos otimizadores mais populares 

e eficazes no treinamento de redes neurais profundas, sendo especialmente 

valorizado por sua capacidade de lidar com gradientes ruidosos, esparsos e de 

magnitudes variáveis. Ele combina as estratégias centrais do AdaGrad, que ajusta a 

taxa de aprendizado com base no histórico dos gradientes, e do RMSProp, que 

suaviza a variação dos gradientes ao longo do tempo  (Abdulkadirov et al., 2023).  

A principal inovação do Adam está no uso simultâneo de estimativas dos 

momentos de primeira ordem (a média dos gradientes) e de segunda ordem (a 

variância dos gradientes), além da aplicação de correções de viés, fundamentais 

para estabilizar as atualizações nos estágios iniciais do treinamento, quando as 

estimativas ainda estão distorcidas pela inicialização (Kingma; Ba, 2015). A 

atualização dos parâmetros no Adam é definida pela Equação 5. 

 ​  ​ ​  ​ ​   (5) θ
𝑡
 = θ

𝑡−1
− η 

𝑚
𝑡

^

𝑣
𝑡

^
 +ε
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Na Equação 5,  é a estimativa corrigida do momento de primeira ordem 𝑚
𝑡

^

(média dos gradientes), e  é a estimativa corrigida do momento de segunda ordem 𝑣
𝑡

^

(variância dos gradientes). O termo ε é uma constante pequena adicionada para 

evitar divisão por zero (Kingma; Ba, 2015). 

A correção de viés em  ​ e  ​ garante que, nas primeiras iterações, quando 𝑚
𝑡

^
𝑣

𝑡

^

o número de amostras ainda é pequeno, as estimativas não subrepresentem os 

verdadeiros valores dos momentos, assegurando maior estabilidade (Abdulkadirov 

et al., 2023). 

O Adam tornou-se amplamente adotado na comunidade de aprendizado 

profundo por sua rapidez na convergência e por ser relativamente insensível à 

escolha inicial da taxa de aprendizado. Seu desempenho consistente em uma 

variedade de tarefas, incluindo classificação de imagens no banco de dados MNIST 

e otimização em redes complexas como LSTMs e CNNs, evidencia sua versatilidade 

e eficiência, mesmo em domínios desafiadores e com grande dimensionalidade 

(Kingma; Ba, 2015). 

O Nadam (Nesterov-accelerated Adaptive Moment Estimation) é uma variação 

do otimizador Adam que incorpora os benefícios do Nesterov Momentum, uma 

técnica que antecipa a direção futura do gradiente, ajustando os parâmetros não 

apenas com base no gradiente atual, mas também levando em conta o 

comportamento esperado nas próximas iterações  (Abdulkadirov et al., 2023).  

Essa abordagem visa aumentar a velocidade de convergência, especialmente 

nos estágios iniciais do treinamento, promovendo um movimento mais direcionado 

em direção ao mínimo da função de custo. A introdução dessa antecipação no 

cálculo da atualização permite ao modelo ganhar impulso de forma mais controlada, 

reduzindo oscilações e acelerando a descida em regiões planas do espaço de 

otimização (Dozat, 2016). A regra de atualização dos parâmetros no Nadam pode 

ser expressa pela Equação 6. 

 ​  ​  ​ ​ (6) θ
𝑡
 = θ

𝑡−1
−

γ 𝑚
𝑡

^
+ (1−γ)

(1−γ𝑡)
∇ 𝐽(θ

𝑡
)

𝑣
𝑡

^
 +ε

    

A expressão adiciona uma componente antecipada ao gradiente, 

representando a direção estimada do passo futuro, enquanto ε é uma constante que 
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evita instabilidade numérica. Essa formulação promove uma atualização mais 

responsiva e refinada, contribuindo para trajetórias de descida mais suaves e 

eficientes  (Dozat, 2016). 

Em experimentos com conjuntos de dados como o CIFAR-10, o Nadam 

demonstrou desempenho superior ao Adam nos estágios iniciais de treinamento, 

principalmente em redes mais profundas ou com funções de custo altamente não 

convexas. No entanto, estudos também apontam que, embora o Nadam otimize a 

velocidade inicial de aprendizagem, seu ganho em desempenho final pode variar 

conforme o tipo de tarefa, nem sempre superando o Adam nas fases mais 

avançadas do treinamento (Dozat, 2016). 

 

2.13.5​Funções de Perda 
 

As funções de perda desempenham um papel central no treinamento de redes 

neurais, pois mensuram o erro entre as predições do modelo e os valores reais 

esperados, funcionando como um guia para a atualização dos pesos. Em tarefas de 

classificação multiclasse, uma das abordagens mais utilizadas é a entropia cruzada 

categórica (categorical cross-entropy), especialmente quando as classes são 

mutuamente exclusivas. Essa função mede o grau de similaridade entre a 

distribuição de probabilidades prevista pela rede (geralmente após uma camada 

softmax) e a distribuição verdadeira representada pelos rótulos, penalizando 

fortemente predições incorretas com alta confiança (Mao; Mohri; Zhong, 2023). 

Para problemas de regressão, o Erro Quadrático Médio (Mean Squared Error 

– MSE) é uma escolha comum, pois calcula a média das diferenças elevadas ao 

quadrado entre as previsões e os valores reais, favorecendo ajustes suaves ao 

longo de domínios contínuos. Já no campo da classificação, a minimização da 

entropia cruzada substituiu, de forma prática, a perda zero-um, cuja implementação 

direta é inviável por sua natureza não diferenciável (Zhou et al., 2023).  

Quando empregada em redes neurais com camadas de saída softmax, a 

entropia cruzada torna-se equivalente à perda logística multinomial, que apresenta 

bom desempenho teórico sob condições ideais — como em modelos 

suficientemente expressivos e dados bem distribuídos. No entanto, na prática, 

restrições arquitetônicas e a necessidade de soluções computacionalmente viáveis 
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levam à utilização de minimizadores aproximados, para os quais não há garantias 

formais de ótimo desempenho em cenários não-assintóticos (Jadon, 2020).  

Apesar de seu sucesso empírico e ampla adoção em aplicações de deep 

learning, a fundamentação teórica da entropia cruzada em contextos realistas e 

finitos ainda está em desenvolvimento  (Zhou et al., 2023).  

Outras funções de perda para classificação multiclasse, como sum-losses e 

aquelas com restrições explícitas, já contam com garantias teóricas não-assintóticas 

consolidadas. Essa lacuna reforça a necessidade de escolher criteriosamente a 

função de perda com base nas características específicas do problema, da 

arquitetura adotada e do comportamento esperado do modelo (Jadon, 2020). 

 

2.14​ MÉTRICAS DE AVALIAÇÃO DE CLASSIFICAÇÃO 
 

A avaliação de modelos de classificação é uma etapa essencial na construção 

de sistemas de visão computacional confiáveis, especialmente em aplicações 

industriais que exigem alta precisão, como a análise de conformidade de estampas 

em chapas metálicas. Para medir o desempenho desses modelos, diferentes 

métricas são utilizadas, cada uma oferecendo uma perspectiva complementar sobre 

a eficácia do classificador (Kearns; Roth, 2020). 

A acurácia é uma métrica básica que indica a proporção de classificações 

corretas em relação ao total de amostras analisadas. Apesar de sua simplicidade, 

ela pode ser enganosa em conjuntos de dados desbalanceados, onde a maioria das 

amostras pertence a uma única classe. Nesses casos, métricas adicionais tornam-se 

fundamentais para uma avaliação mais robusta (Kearns; Roth, 2020). 

O F1-score, por exemplo, combina duas métricas importantes: precisão e 

revocação (ou recall). A precisão calcula quantas das previsões positivas realmente 

pertencem à classe positiva, enquanto a revocação mede a capacidade do modelo 

em identificar todos os exemplos relevantes. O F1-score é especialmente útil em 

contextos industriais, onde a detecção de peças defeituosas deve ser eficaz sem 

comprometer a identificação correta das peças em conformidade. Um alto F1-score 

indica equilíbrio entre minimizar falsos positivos (descartar peças boas) e falsos 

negativos (liberar peças defeituosas) (Kearns; Roth, 2020). 

Outra ferramenta fundamental é a matriz de confusão, que organiza os 

resultados em uma tabela que mostra onde o modelo acerta e onde erra — 
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facilitando a identificação de padrões específicos de erro. Essa visualização permite 

ajustes direcionados nos parâmetros do modelo ou no conjunto de dados de 

treinamento (Vilela Junior et al., 2022). 

Além disso, a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) e a AUC (Área 

sob a Curva) fornecem uma análise mais completa sobre o comportamento do 

classificador em diferentes limiares de decisão. A curva ROC traça a taxa de 

verdadeiros positivos contra a taxa de falsos positivos, e quanto mais próxima do 

canto superior esquerdo estiver a curva, melhor o desempenho do modelo. A AUC 

quantifica essa área e oferece um indicador numérico que resume o desempenho 

geral do modelo, independentemente do ponto de corte adotado (Vilela Junior et al., 

2022). 

Em sistemas de visão computacional aplicados à indústria, a escolha e o 

monitoramento dessas métricas são indispensáveis para garantir a eficiência 

operacional, a redução de falhas e a confiabilidade na inspeção automatizada de 

padrões metálicos. A avaliação contínua das métricas contribui diretamente para 

manter a qualidade do produto final e reduzir perdas no processo produtivo (Vilela 

Junior et al., 2022). 

 

2.14.1​Acurácia, Precisão, Recall e F1‑score 
 

No contexto da verificação de conformidade de padrões de estampa em 

chapas metálicas, a avaliação do desempenho dos modelos de visão computacional 

desempenha um papel decisivo para assegurar a eficiência e a confiabilidade dos 

sistemas de inspeção automatizada. Para isso, diferentes métricas são utilizadas, 

destacando-se entre elas a acurácia, a precisão, o recall e o F1-score. Cada uma 

dessas métricas oferece uma perspectiva específica sobre o comportamento do 

classificador, sendo fundamentais para uma análise abrangente e criteriosa 

(Mariano,  2021). 

A acurácia é uma das métricas mais utilizadas e corresponde à razão entre o 

número de predições corretas — tanto das classes positivas quanto negativas — e o 

número total de amostras avaliadas (Dinga et al., 2019). Essa métrica oferece uma 

visão geral da capacidade do modelo em classificar corretamente os dados. Sua 

formulação matemática é apresentada na Equação 7: 
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 ​     ​ ​ ​ (7) 𝐴𝑐𝑢𝑟á𝑐𝑖𝑎 =  𝑇𝑃 + 𝑇𝑁
𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁

Na Equação 7, TP (True Positives) são os verdadeiros positivos, TN (True 

Negatives) os verdadeiros negativos, FP (False Positives) os falsos positivos, e FN 

(False Negatives) os falsos negativos. 

Apesar de sua simplicidade e ampla adoção, a acurácia pode ser uma métrica 

limitada em contextos com dados desbalanceados, nos quais a distribuição entre as 

classes é desigual. Nesses casos, um modelo pode apresentar alta acurácia 

simplesmente por favorecer a classe majoritária, mesmo sem aprender 

adequadamente os padrões da classe minoritária (Chicco; Jurman, 2020). 

Para superar essa limitação, outras métricas são frequentemente empregadas 

(Kearns; Roth, 2020). A precisão (precision), por exemplo, mensura a proporção de 

amostras que foram corretamente classificadas como positivas dentre todas aquelas 

preditas como pertencentes à classe positiva. Essa métrica avalia o grau de 

confiança do modelo em suas classificações positivas e é formalizada na Equação 8. 

 ​ ​ ​ ​ ​  (8) 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 =  𝑇𝑃
𝑇𝑃 + 𝐹𝑃

Essa métrica é particularmente importante em contextos industriais, nos quais 

a minimização de falsos alarmes (falsos positivos) é desejável para evitar o descarte 

indevido de peças em conformidade (Chicco; Jurman, 2020). 

Por outro lado, o recall — também conhecido como sensibilidade — avalia a 

capacidade do modelo de identificar corretamente todas as amostras que pertencem 

à classe positiva, ou seja, aquelas que realmente apresentam não conformidades 

(Alkanan; Gulzar, 2023). Trata-se da proporção de verdadeiros positivos em relação 

ao total de amostras que deveriam ser classificadas como positivas, conforme 

representado na Equação 9. 

 ​ ​ ​ ​ ​  (9) 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  𝑇𝑃
𝑇𝑃 + 𝐹𝑁

Ele é essencial em aplicações onde é preferível errar pelo excesso, como na 

identificação de defeitos críticos em peças metálicas, priorizando a redução de 

falsos negativos. 

O F1-score, por sua vez, representa a média harmônica entre precisão e 

recall. Essa métrica é especialmente útil quando existe um desbalanceamento entre 
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classes e há a necessidade de equilibrar a penalização entre falsos positivos e 

falsos negativos (Li et al., 2022). O F1-score fornece uma avaliação única e 

consolidada do desempenho do modelo, considerando simultaneamente sua 

capacidade de ser preciso e abrangente na detecção de amostras positivas. A 

Equação 10 expressa o cálculo dessa métrica. 

F1-score  ​ ​ ​ ​  (10)  =  2𝑥 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

Essa métrica é especialmente útil em cenários industriais marcados por 

desbalanceamento entre classes ou por penalizações assimétricas associadas aos 

erros de classificação. Nesses contextos, o F1-score fornece uma medida mais 

representativa do desempenho real do modelo do que métricas isoladas. 

A aplicação integrada de acurácia, precisão, recall e F1-score permite uma 

avaliação abrangente do sistema de classificação, viabilizando tanto a identificação 

de deficiências quanto a calibração criteriosa de seus parâmetros. Dessa forma, 

essas métricas tornam-se ferramentas fundamentais para o desenvolvimento de 

modelos robustos e confiáveis, assegurando a eficiência dos processos de inspeção 

e o rigor no controle de qualidade da conformidade de estampas metálicas (Chicco; 

Jurman, 2020). 

 

2.14.2​Matriz de confusão e análise de erros  

 
A matriz de confusão é uma ferramenta estatística fundamental na avaliação 

de modelos de classificação, especialmente em aplicações industriais como a 

inspeção automatizada de padrões de estampa em chapas metálicas. Ela permite 

visualizar de forma estruturada os acertos e erros do modelo, organizando as 

predições em quatro categorias principais: verdadeiros positivos (TP), falsos 

positivos (FP), verdadeiros negativos (TN) e falsos negativos (FN) (Vilela Junior et 

al., 2022). 

Entre essas categorias, os falsos negativos merecem atenção especial. Eles 

ocorrem quando o sistema classifica erroneamente uma peça defeituosa como 

conforme, comprometendo a eficácia do controle de qualidade. Em ambientes 

industriais, esse tipo de erro pode permitir que produtos fora do padrão avancem na 

linha de produção, impactando diretamente a segurança, a funcionalidade e a 
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satisfação do cliente final (Vilela Junior et al., 2022). 

Para mitigar a ocorrência de falsos negativos, é essencial uma análise 

aprofundada das causas subjacentes. Estratégias como validação cruzada, testes 

com diferentes conjuntos de dados e inspeção visual das imagens classificadas 

erroneamente podem oferecer insights relevantes. Além disso, técnicas de 

pré-processamento mais refinadas — como realce de bordas, ajuste de contraste ou 

extração de textura — ajudam a destacar padrões sutis que poderiam ser 

negligenciados pela rede (Zhou et al., 2017). 

O impacto dos falsos negativos pode ser quantificado e monitorado por meio 

de métricas como recall (sensibilidade), que mede a capacidade do modelo de 

identificar corretamente todas as amostras positivas, e acurácia, que reflete a 

proporção total de predições corretas. A relação entre essas métricas e a matriz de 

confusão é essencial para ajustar hiperparâmetros e melhorar a generalização do 

modelo (Vilela Junior et al., 2022). 

A análise crítica dos erros apresentados na matriz de confusão não apenas 

evidencia as limitações atuais do sistema, como também orienta aprimoramentos 

futuros. A compreensão detalhada dos falsos negativos e de seus efeitos 

operacionais permite o desenvolvimento de soluções mais robustas, elevando a 

confiabilidade da classificação automatizada e a qualidade dos processos industriais 

como um todo (Dinga et al., 2019). 

 
 
2.15​ REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS PARA CLASSIFICAÇÃO DE 

IMAGENS 

 
As redes neurais convolucionais (CNNs) consolidaram-se como ferramentas 

fundamentais na classificação de imagens devido à sua habilidade intrínseca de 

extrair características hierárquicas diretamente dos dados visuais. Estruturadas em 

múltiplas camadas sequenciais, essas redes aplicam filtros convolucionais que 

capturam padrões em diversas escalas e contextos, permitindo uma representação 

eficiente de formas, texturas e cores (Li et al., 2023a). 

 

Uma das principais vantagens das CNNs é sua capacidade de aprender 

automaticamente representações relevantes a partir dos dados de entrada, 
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eliminando a necessidade de extração manual de características (Nicolau; Coelho, 

2024).  

O treinamento das CNNs para tarefas de classificação baseia-se na utilização 

de conjuntos de dados previamente rotulados, que servem para otimizar os pesos 

das conexões neuronais por meio do algoritmo de retropropagação do erro. Esse 

processo ajusta iterativamente os parâmetros da rede, minimizando a discrepância 

entre as previsões geradas e os rótulos reais. Após essa fase, o modelo é capaz de 

generalizar o conhecimento adquirido e classificar novas imagens com elevada 

precisão e rapidez  (Li et al., 2023a). 

Para melhorar a robustez dos modelos e evitar o problema do overfitting, 

técnicas complementares, como regularização e aumento de dados (data 

augmentation), são amplamente empregadas. No contexto da classificação de 

imagens complexas, as CNNs mostram capacidade destacada para lidar com 

variabilidades visuais em padrões de cor, textura e morfologia. A adoção de 

arquiteturas com camadas de pooling, dropout e normalização contribui para 

aprimorar a eficácia dos modelos mesmo diante de alta variabilidade nos dados  

(Zhao et al., 2024). 

A evolução das redes neurais convolucionais é evidenciada por arquiteturas 

como AlexNet, VGG e ResNet, que alcançam desempenho superior em benchmarks 

de visão computacional. Seu uso vai além do setor industrial, abrangendo áreas 

como segurança alimentar e controle de qualidade, evidenciando o potencial das 

CNNs na modernização de processos e na garantia de produtos mais seguros e 

padronizados (Saeed et al., 2023). 

2.15.1​Arquiteturas Distribuídas para Sistemas de Visão Computacional 
 

A complexidade crescente das aplicações modernas em visão computacional 

tem impulsionado a adoção de arquiteturas distribuídas inovadoras, capazes de 

integrar de forma harmoniosa dispositivos variados em ambientes computacionais 

híbridos (Liyanage et al., 2021).  

Essas arquiteturas combinam recursos de computação de borda (edge 

computing), computação em nuvem (cloud computing) e dispositivos móveis, com o 

propósito de superar limitações relacionadas à latência, à largura de banda e à 

capacidade de processamento local. Essa configuração permite a realização de 
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análises em tempo real, garantindo respostas rápidas e eficientes em contextos 

dinâmicos (Silva et al., 2025). 

Dentro desse panorama, a sinergia entre aplicações móveis e as tecnologias 

de edge e cloud computing tem transformado significativamente a captura e o 

processamento de dados em sistemas de visão computacional aplicados à indústria 

(Cui et al., 2024).  

A demanda crescente por modelos industriais mais eficientes, sustentáveis e 

baseados em dados tem impulsionado o desenvolvimento de soluções tecnológicas 

que integram a conectividade de dispositivos inteligentes com a capacidade 

computacional escalável de servidores remotos. Essa integração viabiliza 

diagnósticos precisos e respostas rápidas nos processos produtivos, contribuindo 

para o monitoramento contínuo, a redução de falhas e a tomada de decisões ágeis 

no ambiente fabril (Liyanage et al., 2021). 

2.15.1.1​ Aplicações Móveis e Edge Computing 
  

A implementação de visão computacional em dispositivos móveis enfrenta 

desafios significativos decorrentes das limitações inerentes ao hardware, tais como 

capacidade reduzida de processamento, memória restrita e consumo energético 

elevado. Essas restrições demandam a adoção de estratégias específicas de 

otimização algorítmica, que possibilitem a realização de inferências com baixa 

latência e desempenho satisfatório em tempo quase real (Cui et al., 2024).  

Nesse cenário, ressalta-se a relevância do desenvolvimento de modelos 

compactos e da aplicação integrada de técnicas de aceleração hardware-software, 

principalmente em contextos críticos que exigem respostas imediatas, como 

monitoramento industrial e sistemas de segurança (Yao; Li; Chen, 2020). 

A edge computing surge como solução complementar, ao deslocar parte do 

processamento para dispositivos localizados próximos à origem dos dados. Essa 

abordagem descentralizada viabiliza a execução das inferências diretamente no 

ponto de captura, proporcionando benefícios como a operação em modo offline em 

ambientes com conectividade limitada e a redução significativa da latência, aspectos 

cruciais para decisões em tempo real (Gkonis et al., 2023). 

Dispositivos de borda equipados com aceleradores dedicados são capazes de 

processar fluxos contínuos de imagens sem depender da comunicação com 
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servidores remotos, garantindo respostas instantâneas em ambientes como linhas 

de produção e espaços públicos. Paralelamente, as aplicações móveis continuam a 

desempenhar papel estratégico dentro dos ecossistemas híbridos, combinando 

portabilidade, interfaces intuitivas e processamento inicial eficiente (Tang et al., 

2021). 

No setor industrial, por exemplo, ferramentas móveis permitem que 

operadores capturem imagens diretamente nas linhas de produção por meio de 

smartphones ou tablets. A análise dessas imagens por algoritmos de aprendizado de 

máquina possibilita a detecção precoce de falhas, defeitos e anomalias, favorecendo 

intervenções rápidas e precisas (Li; Liu; Wu, 2020; Yao; Li; Chen, 2020). 

Em ambientes industriais onde a infraestrutura de comunicação pode ser 

limitada, a computação de borda assegura a tomada de decisões em tempo real 

mesmo na ausência de conexão constante com a nuvem, consolidando uma 

arquitetura híbrida robusta que equilibra a responsividade local com a escalabilidade 

do processamento remoto (Gao, et al. 2022). 

2.15.1.2​ Cloud Computing e Integração Híbrida 
 
A computação em nuvem oferece uma base tecnológica robusta e escalável, 

fundamental para o desenvolvimento e treinamento de modelos avançados de visão 

computacional. Por meio de ambientes com alto poder de processamento — como 

clusters dotados de GPUs ou TPUs — a nuvem permite a manipulação eficiente de 

grandes volumes de dados provenientes de fontes variadas, assegurando o suporte 

necessário a tarefas computacionalmente intensivas  (Alouffi et al., 2021). 

Essa infraestrutura facilita a evolução contínua de arquiteturas profundas, 

otimizadas a partir de conjuntos massivos de imagens e dados sensoriais, o que 

resulta em melhorias substanciais na acurácia e na capacidade de generalização 

dos modelos preditivos (Wang et al., 2023). 

A interação entre os dispositivos de captura (frontend) e os servidores em 

nuvem (backend) é viabilizada por interfaces padronizadas de comunicação, como 

APIs RESTful (Representational State Transfer) e gRPC (Remote Procedure Call). 

Essas tecnologias asseguram interoperabilidade entre sistemas distintos, garantem 

a segurança na transmissão de dados e permitem o envio assíncrono de 

informações para processamento em lote, promovendo escalabilidade e eficiência 

em sistemas distribuídos (Rapôso, 2025). 
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A integração entre computação em borda e computação em nuvem dá origem 

a arquiteturas híbridas que combinam responsividade local com poder analítico 

centralizado. Nesse modelo, a inferência é realizada diretamente em dispositivos 

edge, permitindo decisões rápidas no ponto de coleta, enquanto a nuvem é 

responsável por funções de maior complexidade, como o retreinamento periódico 

dos modelos com base em dados recém-adquiridos Carrión e Prohaska (2023). 

Essa abordagem possibilita a redistribuição seletiva de modelos atualizados 

para os dispositivos de borda, adaptando-os conforme as demandas de cada 

aplicação. Além de garantir a continuidade das operações mesmo diante de 

limitações de conectividade, a arquitetura híbrida viabiliza o processamento eficiente 

de grandes volumes históricos de dados, contribuindo para o aprimoramento 

constante dos algoritmos (Rapôso, 2025). 

A computação em nuvem também exerce papel estratégico no 

armazenamento e na integração de dados oriundos de múltiplas fontes, ampliando 

as possibilidades de aplicação de técnicas avançadas de aprendizado de máquina. 

Essa capacidade de consolidar informações em escala favorece a atualização 

contínua dos modelos com dados capturados diretamente no campo, elevando o 

desempenho preditivo e a precisão analítica (Strebel e Tahouri, 2024). 

A capacidade de adaptação dinâmica dos modelos contribui 

significativamente para a precisão das análises em ambientes industriais. Esses 

avanços não apenas impulsionam a inovação tecnológica nos processos de 

monitoramento e controle de qualidade, como também promovem maior eficiência 

produtiva, redução de desperdícios e otimização do uso de recursos (Kattenborn et 

al., 2021). 

Neste trabalho, adotou-se uma arquitetura distribuída que separa a execução 

do modelo de visão computacional entre a nuvem e o dispositivo móvel. O 

treinamento da CNN foi realizado em uma estação com GPU, e o modelo resultante 

foi disponibilizado por meio de uma API em nuvem (cloud computing). O aplicativo 

móvel MetalSync, executado localmente (edge computing), realiza a captura das 

imagens e se comunica com a API para obter a inferência, exibindo os resultados ao 

usuário. Essa abordagem combina alto desempenho com portabilidade, adequada 

às exigências de ambientes industriais. 
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3​ MATERIAIS E MÉTODOS 

 
Para o desenvolvimento de uma solução computacional capaz de identificar 

automaticamente o padrão de conformidade de estampas em peças metálicas 

utilizadas como fundo de roupeiro, foi adotada uma abordagem baseada em visão 

computacional com redes neurais convolucionais (CNN). A metodologia foi 

estruturada em duas etapas principais: (i) preparação e treinamento do modelo de 

classificação, e (ii) desenvolvimento e integração da solução em um aplicativo 

móvel. 

Na primeira etapa, realizou-se a aquisição de imagens das peças metálicas 

em diferentes condições visuais, contemplando variações no padrão de estampa. As 

imagens foram submetidas a um processo de pré-processamento, que incluiu etapas 

como redimensionamento, conversão para escala de cinza e normalização, com o 

objetivo de padronizar a entrada para a rede neural. Em seguida, os dados foram 

organizados em três subconjuntos: treino, validação e teste, garantindo uma 

distribuição equilibrada das classes e permitindo a avaliação do desempenho do 

modelo em diferentes fases.  

O treinamento da CNN foi conduzido com ajustes iterativos nos 

hiperparâmetros, incluindo taxa de aprendizagem, número de épocas e tamanho do 

batch, além do monitoramento contínuo de métricas como acurácia, precisão e 

recall. Ao final dessa etapa, selecionou-se o modelo com melhor desempenho para 

ser incorporado à solução final. 

Na segunda etapa, com o modelo treinado e validado, foi desenvolvido um 

aplicativo móvel com interface gráfica intuitiva, voltado para a captura prática de 

imagens em ambiente industrial. O aplicativo realiza o envio das imagens para uma 

infraestrutura de processamento em nuvem, onde são executadas as etapas de 

pré-processamento e classificação por meio do modelo de CNN. O sistema, então, 

retorna automaticamente o diagnóstico da conformidade da estampa analisada, 

oferecendo suporte à automação do processo de inspeção de qualidade na linha de 

produção. 
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3.1​ CARACTERIZAÇÃO DA PEÇA 

 

A peça analisada neste estudo é utilizada como fundo estrutural em roupeiros 

metálicos, exercendo papel fundamental na estabilidade e no fechamento do móvel. 

Essa aplicação exige precisão dimensional, padronização e robustez mecânica, 

características que devem ser asseguradas ao longo de todo o processo de 

fabricação.  

Na Figura 21, é possível observar três modelos distintos de roupeiros 

industriais que utilizam essa mesma peça como componente traseiro, evidenciando 

sua padronização e ampla aplicabilidade. 

 
Figura 21 - Três modelos de roupeiros: (a) Coluna única, (b) Duas colunas e (c) 

Quatro colunas 

 

 
Fonte: Adaptado de Só Aço Industrial Ltda, 2024. 

 

A peça, fabricada em chapa de aço laminado, é produzida pela empresa Só 

Aço Industrial Ltda, localizada em Teresina–PI. Sua geometria é definida por projeto 

técnico específico, que orienta a conformação do material de modo a garantir 

encaixe preciso com as demais partes do móvel, facilitando a montagem e 

assegurando resistência estrutural.  

A estampa da peça segue um padrão geométrico definido, originado no 

processo de corte e conformação, com função tanto funcional quanto estética. A 

Figura 22 ilustra uma unidade recém-fabricada da peça, logo após o processo de 

estampagem. 
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Figura 22 - Peça estampada recém fabricada 

 
Fonte: Acervo pessoal. 

 

Após a conformação, as peças são organizadas em lotes para 

armazenamento temporário antes das etapas subsequentes da linha de produção. 

Na Figura 23, observa-se o empilhamento ordenado de um lote de peças metálicas 

recém-fabricadas, prontas para expedição ou integração com outras etapas do 

processo fabril. 

 
Figura 23 - Lote de peças recém fabricadas 

 
Fonte: Acervo pessoal. 
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A operação de estampagem, etapa fundamental para a conformação da peça, 

é realizada por meio da prensa modelo CMSLP1000, ilustrada na Figura 24. Esse 

equipamento é fabricado pela empresa Camasi, reconhecida por sua especialização 

em soluções voltadas à conformação de chapas metálicas.  

A máquina aplica uma força mecânica precisamente controlada, capaz de 

moldar a chapa conforme o desenho técnico previamente estabelecido. Esse 

processo garante não apenas a fidelidade ao projeto, mas também elevada 

repetibilidade, padronização dimensional das peças e níveis de produtividade 

compatíveis com as exigências da fabricação seriada, assegurando eficiência e 

qualidade no ambiente industrial. 

 
Figura 24 - Prensa modelo CMSLP1000, Camasi. 

 
Fonte: Camasi, 2025. 

 

Em termos dimensionais, conforme ilustrado na Figura 25, a peça possui 318 

mm de largura e 1850 mm de comprimento. As estampas — regiões conformadas 

destinadas ao encaixe — estão distribuídas longitudinalmente ao longo da chapa, 

com espaçamentos variando entre 430,9 mm e 433,0 mm. Essa variação é mínima, 

mas tecnicamente relevante, pois influencia diretamente no alinhamento correto da 

peça com a estrutura do roupeiro metálico. 
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Figura 25 - Dimensões e detalhes da peça  

 
Fonte: Adaptado de Só Aço Industrial Ltda, 2024. 

 

A Figura 25 também detalha as dimensões específicas das estampas. 

Observa-se que o espaçamento entre os encaixes é de 60 mm, e a primeira 

estampa encontra-se posicionada a 10 mm da borda superior da peça. Essa 

distância é crítica para a correta fixação e estabilidade do conjunto, sendo 

estabelecida uma tolerância máxima de 5% para mais ou para menos em relação a 

essa medida. Qualquer desvio além desse intervalo caracteriza a peça como não 

conforme, uma vez que compromete o encaixe preciso com os demais componentes 

do mobiliário metálico. 

Diante da relevância dimensional da distância entre a primeira estampa e a 

borda superior da peça, parâmetro crítico para a aceitação ou rejeição durante a 

inspeção de qualidade, optou-se por concentrar a análise e o treinamento do modelo 

de visão computacional na região da extremidade superior da chapa. Essa decisão 

teve como finalidade direcionar o aprendizado do algoritmo para a identificação 

precisa da primeira estampa em relação à borda, uma vez que desvios nessa 

posição podem comprometer o encaixe adequado da peça no conjunto do roupeiro 

metálico. 
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Para isso, todas as imagens utilizadas nas etapas de treinamento, validação e 

teste foram previamente recortadas, de forma a contemplar exclusivamente essa 

área de interesse. Ao restringir a região de análise, buscou-se aumentar a eficiência 

do modelo na detecção de não conformidades, reduzindo ruídos visuais e 

aumentando a capacidade de generalização da rede neural convolucional quanto ao 

reconhecimento de variações críticas no posicionamento das estampas. 

3.2​ AQUISIÇÃO DO BANCO DE IMAGENS  

 

A aquisição das imagens foi realizada nas instalações da empresa Só Aço 

Industrial Ltda., localizada em Teresina–PI. Para a coleta dos dados visuais, 

utilizou-se um smartphone equipado com câmera de 108 megapixels, garantindo alta 

resolução e riqueza de detalhes nas imagens capturadas — fator importante para a 

análise de pequenas variações no posicionamento das estampas. 

Inicialmente, foram registradas imagens de peças com não conformidades no 

processo de estampagem, ou seja, fora da faixa de tolerância estabelecida pela 

empresa, totalizando 107 imagens defeituosas. Em seguida, capturaram-se 101 

imagens de peças conforme o padrão de qualidade. Todas as imagens foram obtidas 

em condições industriais reais, buscando representar fielmente o ambiente de 

produção e os desafios visuais decorrentes da variabilidade das peças. 

A Figura 26 representa exemplos visuais de duas peças: uma considerada 

fora do padrão de conformidade e outra classificada como conforme, ilustrando as 

diferenças visíveis no posicionamento da estampa em relação à borda superior da 

chapa. 

 
Figura 26 - Amostras de peças fora e dentro padrão de conformidade 

 
Fonte: Acervo pessoal. 
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Nessa Figura é possível notar uma sutil, porém significativa, diferença na 

distância entre a estampa e a extremidade da peça. Para que a peça seja 

considerada conforme, essa distância deve ser de 10 mm, admitindo-se uma 

tolerância de ±5%. Qualquer valor que ultrapasse esse intervalo — seja inferior a 9,5 

mm ou superior a 10,5 mm — caracteriza a peça como não conforme, uma vez que 

esse desvio compromete o encaixe adequado com os demais componentes do 

roupeiro metálico. 

3.3​ PRÉ-PROCESSAMENTO DAS IMAGENS 

 

Na etapa de pré-processamento, as imagens capturadas foram inicialmente 

convertidas para escala de cinza, com o objetivo de padronizar a representação 

visual e reduzir a complexidade computacional do modelo. Essa conversão de três 

canais (RGB) para um único canal (tons de cinza) é uma prática comum em 

aplicações de visão computacional, uma vez que redes neurais convolucionais 

(CNNs) são mais sensíveis às formas, bordas e contornos dos objetos do que às 

suas cores. Além disso, essa transformação contribui para a redução do tamanho 

dos arquivos e para o aumento da eficiência no processamento dos dados. 

Na sequência, as imagens foram redimensionadas para uma largura fixa de 

300 pixels, mantendo-se a proporção original da imagem por meio do ajuste 

proporcional da altura. Essa estratégia foi adotada para evitar distorções 

geométricas, que poderiam comprometer a integridade visual dos padrões de 

estampa e, consequentemente, afetar a acurácia do modelo. No entanto, como a 

altura resultante variava entre as imagens após esse redimensionamento 

proporcional, tornou-se necessária uma etapa adicional de padronização, visando 

assegurar uniformidade nas dimensões de entrada da rede neural. 

Para isso, estabeleceu-se que todas as imagens deveriam apresentar altura 

final de 180 pixels. Considerando que nenhuma das imagens alcançava essa altura 

naturalmente, foi aplicado um preenchimento (padding) com pixels de valor zero (cor 

preta) na região inferior das imagens, até atingir a dimensão desejada. Com isso, 

garantiu-se que todas as imagens utilizadas no treinamento, validação e teste do 

modelo apresentassem dimensões padronizadas de 300 × 180 pixels, preservando 

ao mesmo tempo a proporção dos elementos visuais relevantes para a tarefa de 
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classificação. Na Figura 27 é mostrado o resultado do pré-processamento de uma 

imagem utilizada no treinamento. 

 
Figura 27 - Exemplo de imagem de peça: (a) original e (b) após o 

pré-processamento 

 
Fonte: Acervo pessoal. 

 

3.4​ COMPOSIÇÃO DAS LISTAS DE TREINO, VALIDAÇÃO E TESTE 

 

Para a construção do modelo baseado em redes neurais convolucionais 

(CNN), as imagens foram organizadas em três subconjuntos distintos: treinamento, 

validação e teste. A divisão dos dados seguiu a proporção de aproximadamente 

64% para o treinamento do modelo, 16% para validação, utilizada durante o ajuste 

de hiperparâmetros, e 20% para teste, etapa responsável por avaliar o desempenho 

final da rede sobre dados não vistos. 

A alocação das imagens foi realizada de forma estratificada e balanceada, 

respeitando a proporção entre as duas classes de interesse: “Dentro do Padrão” 

(classe 0) e “Fora do Padrão” (classe 1). No caso da classe “Dentro do Padrão”, 

foram utilizadas 65 imagens no conjunto de treino, 15 para validação e 21 para teste, 

totalizando 101 imagens. Para a classe “Fora do Padrão”, foram atribuídas 68 

imagens ao treino, 18 à validação e 21 ao teste, somando 107 imagens. 

Dessa forma, o conjunto completo utilizado nos experimentos foi composto 

por 208 imagens, distribuídas em 133 para o treinamento (64%), 33 para a validação 

(16%) e 42 para o teste (20%). Essa distribuição foi cuidadosamente planejada para 

garantir representatividade e equilíbrio entre as classes, o que é essencial para 

evitar viés durante o treinamento e assegurar a generalização do modelo.  

A Tabela 1 apresenta a distribuição detalhada das imagens entre os 

subconjuntos e classes, assegurando a transparência e a reprodutibilidade do 

processo de preparação dos dados. 
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Tabela 1 - Distribuição das imagens nas listas de treino, validação e teste 

Fonte: Acervo pessoal. 
 

3.5​ PARAMETRIZAÇÃO DO ALGORITMO 

 

O desenvolvimento do modelo de rede neural convolucional (CNN) teve como 

objetivo a classificação automática de peças metálicas utilizadas como fundos de 

roupeiros, de acordo com a conformidade de suas estampas. O modelo foi 

configurado para distinguir entre duas classes: peças dentro do padrão (classe 0) e 

peças fora do padrão (classe 1), utilizando técnicas de visão computacional para 

extrair e aprender características relevantes das imagens. 

O treinamento foi conduzido com um conjunto de imagens organizado em 

lotes de 32 amostras (batch size), ao longo de 15 épocas. Essa configuração buscou 

equilibrar a eficiência computacional com a convergência do modelo durante o 

processo de otimização. 

A arquitetura da rede compreende três camadas convolucionais sequenciais, 

cada uma seguida por camadas de MaxPooling e Dropout, além de uma camada 

totalmente conectada (Dense) antes da camada de saída. Especificamente, a 

primeira camada convolucional aplica 512 filtros com um kernel de tamanho 5×5, 

utilizando a função de ativação ReLU (Rectified Linear Unit).  

Para preservar as dimensões espaciais da imagem, essa camada utiliza 

preenchimento (padding) do tipo “same”. Em seguida, uma camada de MaxPooling 

com janela de 3×3 é aplicada, reduzindo a dimensionalidade dos mapas de ativação 

e destacando as características mais relevantes da imagem. Complementarmente, 

uma camada de Dropout com taxa de 20% foi inserida para mitigar o risco de 

sobreajuste (overfitting), promovendo maior robustez e generalização do modelo. 

 

Classe 0 1 
Total Distribuição 

Classificação Dentro do 
Padrão Fora do Padrão 

Treino 65 68 133 64% 
Validação 15 18 33 16% 

Teste 21 21 42 20% 

Total 101 107 208 100% 
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A segunda camada convolucional emprega 256 filtros com kernel de tamanho 

5×5, utilizando a função de ativação ReLU. Esta camada é seguida por uma camada 

de MaxPooling com janela de 3×3 e uma camada de Dropout com taxa de 20%, 

mantendo o padrão da primeira camada para controle do sobreajuste e redução da 

dimensionalidade. 

A terceira camada convolucional contém 128 filtros e segue a mesma 

sequência de ativação, pooling e dropout, consolidando a extração progressiva das 

características relevantes das imagens enquanto diminui a complexidade espacial 

dos mapas de ativação. 

Após as camadas convolucionais e de pooling, o modelo utiliza uma camada 

de Flatten, responsável por converter a saída bidimensional das convoluções em um 

vetor unidimensional, adequado para a entrada nas camadas densas. A primeira 

camada densa é composta por 64 neurônios, empregando novamente a ativação 

ReLU para introduzir não linearidades ao modelo. 

A camada de saída possui dois neurônios, correspondentes às classes 

“Dentro do Padrão” e “Fora do Padrão”, e utiliza a função de ativação Softmax para 

gerar uma distribuição probabilística sobre as categorias. 

O modelo foi compilado com o otimizador Adam, reconhecido por sua 

eficiência em problemas de classificação, e a função de perda utilizada foi a 

categorical_crossentropy. Para avaliação, foram consideradas métricas abrangentes, 

incluindo acurácia, precisão, recall e F1-score, que permitem uma análise detalhada 

do desempenho do modelo na identificação correta das peças. 

Durante o processo de treinamento, os parâmetros do modelo foram 

ajustados iterativamente com base nos dados de treino e validação. Ao término, a 

avaliação final foi realizada em um conjunto de teste, onde as predições do modelo 

foram comparadas aos rótulos verdadeiros, possibilitando a análise da capacidade 

de distinção entre peças conformes e não conformes. As principais configurações e 

parâmetros adotados estão resumidos no Quadro 1. 
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Quadro 1 - Resumo Estrutural e Paramétrico da Rede Neural Convolucional 

Conjunto de 
dados 

208 imagens 
Dimensões: 300 x 180 pixels, 
1 canal (Escala de cinza) 

Divisão dos 
Dados 

Treinamento: 133 imagens 
Validação: 33 imagens 
Teste: 42 imagens 

Arquitetura da 
CNN 

3 camadas convolucionais com:​
- 1ª camada: 512 filtros, kernel 5x5, ReLU, 
padding “same”; 
- 2ª camada: 256 filtros, kernel 5x5, ReLU, 
padding “same”; 
- 3ª camada: 128 filtros, kernel 5x5, ReLU, 
padding “same” 

Pooling e 
Regularização 

MaxPooling após cada camada convolucional: 
- Pool size: 3x3.  
Dropout após cada camada de pooling com uma 
taxa de 20%. 

Camadas Densas​
(Fully Connected) 

- Camada Flatten para converter a saída 2D em 
um vetor 1D. 
- 1ª camada densa: 64 neurônios, ReLU. 
- Camada de saída: 2 neurônios, softmax. 

Hiperparâmetros 

Épocas: 15 
Tamanho do batch: 32 imagens por batch 
Otimização: Adam 
Função de Perda: Categorical Crossentropy 

Avaliação do 
Modelo 

Métricas:  
Acurácia, Precisão, Recall, F1-score 

 
Fonte: Acervo pessoal. 

 

3.6​ MÉTRICAS DE AVALIAÇÃO 

 
A avaliação do desempenho do modelo de rede neural convolucional (CNN) 

proposto foi realizada com base em métricas amplamente reconhecidas na literatura 

de aprendizado de máquina: acurácia, precisão, recall e F1-score. Cada uma dessas 

métricas oferece uma perspectiva complementar sobre a eficácia do modelo na 

tarefa de classificação, permitindo uma análise robusta e detalhada de seu 

comportamento frente ao conjunto de dados de teste. 

A acurácia (Equação 7) representa a proporção de predições corretas em 

relação ao total de amostras avaliadas, fornecendo uma visão geral do desempenho 

global do modelo. No entanto, essa métrica pode ser sensível ao desequilíbrio entre 
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classes, tornando-se menos informativa em contextos nos quais uma classe é 

significativamente mais representada do que a outra. 

A precisão (Equação 8) mensura a proporção de amostras corretamente 

classificadas como pertencentes a uma determinada classe, em relação ao total de 

predições atribuídas a essa mesma classe. Essa métrica indica o grau de 

confiabilidade do modelo ao realizar uma predição positiva e é particularmente 

relevante em cenários nos quais se deseja minimizar a ocorrência de falsos 

positivos. 

O recall (Equação 9), por sua vez, avalia a capacidade do modelo em 

identificar corretamente todas as amostras que realmente pertencem a uma 

determinada classe. Ao medir a proporção de verdadeiros positivos em relação ao 

total de amostras relevantes, essa métrica torna-se essencial em situações que 

exigem a redução de falsos negativos, garantindo que elementos de interesse não 

sejam negligenciados. 

Por fim, o F1-score (Equação 10) corresponde à média harmônica entre 

precisão e recall, combinando essas duas métricas em um único indicador. Trata-se 

de uma medida especialmente útil em cenários com desequilíbrio entre classes, pois 

permite avaliar simultaneamente a exatidão das predições e a capacidade de 

recuperação de amostras relevantes, equilibrando o controle de falsos positivos e 

falsos negativos. 

3.7​ APLICATIVO DE CLASSIFICAÇÃO DAS PEÇAS  

 
3.7.1​ Desenvolvimento e Estrutura 

 
O desenvolvimento do aplicativo MetalSync, destinado à classificação 

automatizada da conformidade de peças metálicas utilizadas como fundos de 

roupeiro, foi baseado em uma arquitetura descentralizada, que assegura a 

independência entre as camadas de interface (frontend) e de processamento 

(backend). Essa abordagem promove maior flexibilidade para manutenções, 

ampliações e futuras integrações com outras soluções industriais, além de contribuir 

significativamente para a escalabilidade e evolução contínua do sistema. 

Para a implementação da interface do usuário, optou-se pela utilização do 

framework Flutter, devido à sua robustez no desenvolvimento de interfaces gráficas 
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responsivas e multiplataforma. Essa escolha proporciona consistência visual, 

desempenho eficiente e compatibilidade ideal com dispositivos Android, 

ambiente-alvo do sistema proposto. 

A estruturação do aplicativo foi organizada com base no padrão MaterialApp, 

elemento central do Flutter que fornece recursos fundamentais como temas, 

gerenciamento de estados e navegação. Além disso, foi empregada a biblioteca 

FlutterModular, que oferece suporte à modularização de rotas e à injeção de 

dependências, favorecendo a separação de responsabilidades e facilitando a 

manutenção da base de código.  

Cada módulo do aplicativo — como a tela de captura da imagem, o 

componente de pré-visualização da peça e o painel de exibição do resultado da 

classificação — foi desenvolvido de forma encapsulada, conferindo maior 

organização, escalabilidade e robustez ao sistema como um todo. 

A separação entre as camadas de frontend e backend permite que o 

aplicativo MetalSync seja executado de forma homogênea em dispositivos móveis 

com diferentes versões do sistema Android, sem a necessidade de recompilação do 

código-fonte nem de reconfiguração local do modelo de aprendizado de máquina. 

Essa abordagem é viabilizada pela delegação integral do processamento intensivo 

ao servidor, concentrando a lógica de inferência e classificação em um ambiente 

centralizado e escalável. 

No lado servidor, a API foi desenvolvida em Python 3, utilizando o 

microframework Flask para gerenciar o roteamento das requisições e a comunicação 

via protocolo HTTP (Hypertext Transfer Protocol). Para operação em ambiente de 

produção, emprega-se o servidor WSGI Gunicorn, que assegura alta disponibilidade, 

escalabilidade e desempenho por meio do gerenciamento eficiente de múltiplos 

workers em paralelo, otimizando o tempo de resposta mesmo sob demanda elevada. 

A arquitetura da API segue o padrão MVC (Model-View-Controller), adaptado 

ao contexto de um serviço web. Nesse modelo, o Controller é responsável por 

receber a imagem enviada pelo aplicativo, realizar eventuais etapas adicionais de 

pré-processamento, e acionar a camada Model, que encapsula o carregamento e a 

execução do modelo de rede neural convolucional (CNN) previamente treinado e 

otimizado para inferência. Após a classificação, o Controller estrutura a resposta em 

formato JSON, que é retornada ao cliente. A View, nesse contexto, corresponde aos 

endpoints REST que entregam as respostas formatadas, fornecendo ao aplicativo 
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todas as informações necessárias para exibição clara e objetiva dos resultados ao 

usuário final. 

A comunicação entre o frontend do aplicativo MetalSync e a API em nuvem é 

realizada por meio de chamadas HTTP assíncronas, utilizando endpoints seguros 

que seguem os princípios da arquitetura RESTful. Quando o usuário realiza o envio 

de uma imagem por meio do formato multipart/form-data, o servidor processa a 

requisição e retorna uma resposta estruturada no formato JSON, contendo o 

resultado da classificação da peça metálica quanto à conformidade da estampa — 

identificando se a peça está dentro ou fora do padrão, conforme os critérios técnicos 

estabelecidos pela empresa Só Aço Industrial Ltda. 

Com base nessa resposta, o aplicativo exibe imediatamente uma interface 

gráfica interativa, sobrepondo à própria fotografia da peça o resultado da 

classificação automatizada, de forma clara e objetiva. Esse retorno em tempo real é 

fundamental para a atuação eficiente dos operadores na linha de produção, 

permitindo decisões rápidas sobre o destino da peça, como sua liberação, retrabalho 

ou descarte, além de possibilitar ações corretivas imediatas no processo produtivo. 

A escolha pelo framework Flutter foi motivada pela necessidade de 

desenvolver um aplicativo leve, fluido e responsivo, capaz de operar de forma 

eficiente mesmo em dispositivos com limitações de hardware, cenário comum em 

ambientes industriais. Adicionalmente, o Flutter oferece portabilidade nativa entre 

plataformas, viabilizando, futuramente, a expansão do sistema para iOS, aplicações 

web ou desktop, com o aproveitamento de uma única base de código. 

A utilização da biblioteca FlutterModular reforça essa arquitetura modular, 

escalável e sustentável, promovendo uma clara separação de responsabilidades 

entre os componentes do sistema. Essa estrutura permite que cada funcionalidade 

— como captura de imagens, comunicação com a API, visualização de resultados e 

controle de estados — seja desenvolvida e testada de forma independente. Além 

disso, o FlutterModular provê um mecanismo robusto de injeção de dependências, 

essencial para gerenciar clientes HTTP, controladores de estado e provedores de 

autenticação, garantindo uma comunicação eficiente e segura entre o frontend e o 

backend. 

No lado servidor, a adoção da arquitetura MVC (Model-View-Controller) 

garante uma separação clara de responsabilidades, permitindo que modificações no 

modelo de aprendizado de máquina sejam implementadas exclusivamente na 



81 
 
camada Model, sem a necessidade de alterações na lógica de roteamento 

(Controller) ou na apresentação das respostas (View). Essa organização modular 

favorece a manutenibilidade, escalabilidade e versionamento do sistema, 

especialmente em contextos que demandam atualizações frequentes no modelo de 

inferência. 

A utilização do servidor WSGI Gunicorn contribui significativamente para a 

escalabilidade horizontal do sistema, permitindo a execução concorrente de 

múltiplos processos (workers). Esse recurso assegura baixa latência, alta 

disponibilidade e resposta eficiente mesmo sob elevada demanda, garantindo que o 

serviço MetalSync mantenha desempenho estável e confiável em ambiente de 

produção. 

Além da otimização de desempenho, o backend foi projetado com suporte a 

logs centralizados e configuráveis, utilizando bibliotecas especializadas para o 

monitoramento detalhado das requisições HTTP e a identificação de gargalos ou 

falhas durante o processo de inferência. Esse monitoramento é essencial para o 

diagnóstico ágil de erros e para a análise de desempenho do modelo ao longo do 

tempo. 

A organização em camadas bem definidas também facilita a implantação de 

testes automatizados. A camada Model pode ser avaliada de forma isolada por meio 

de imagens de referência, permitindo a verificação da precisão e estabilidade do 

modelo. Já os Controllers são submetidos a testes de integração, que simulam 

requisições reais e verificam o comportamento do sistema em cenários completos, 

assegurando a robustez e confiabilidade da aplicação. 

3.7.2​ Design da Interface e Funcionalidades 
 
O aplicativo MetalSync foi desenvolvido com ênfase na simplicidade, 

objetividade e eficiência, visando oferecer uma experiência prática e intuitiva para a 

classificação automatizada da conformidade de peças metálicas utilizadas como 

fundo de roupeiro. 

Desde a tela inicial, o aplicativo apresenta uma interface clara e funcional, 

exibindo o histórico das análises já realizadas. As peças processadas são 

organizadas em formato de lista ou grade, acompanhadas de informações 

essenciais, como o identificador da amostra, a data da análise e o resultado da 



82 
 
classificação, que indica se a peça está dentro ou fora dos padrões de conformidade 

estabelecidos pela fábrica.  

Essa estrutura contribui para o rastreamento eficiente e o gerenciamento 

organizado das análises realizadas, atendendo tanto usuários com perfil técnico, 

como engenheiros e operadores da produção, quanto profissionais da área de 

controle de qualidade. A flexibilidade da interface permite que o aplicativo seja 

utilizado de forma eficiente em diversos contextos industriais, desde o chão de 

fábrica até ambientes administrativos ou de inspeção técnica. 

A Figura 28 ilustra a tela inicial do aplicativo MetalSync, destacando o registro 

das análises anteriores e o botão de ação flutuante, que permite ao usuário iniciar 

uma nova análise de forma imediata, otimizando o fluxo de trabalho no ambiente 

industrial. 
 

Figura 28 – Tela inicial do aplicativo MetalSync 

 
Fonte: Acervo pessoal. 

 

No canto inferior direito da tela inicial, um botão flutuante com o ícone “+” 

permite ao usuário iniciar rapidamente uma nova análise. Ao ser acionado, o 

aplicativo apresenta duas opções de entrada de imagem: selecionar uma foto já 

armazenada no dispositivo ou capturar uma nova imagem utilizando a câmera do 

smartphone. Essa funcionalidade visa agilizar o processo de inspeção, permitindo a 

classificação em tempo real com base na imagem submetida. 
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4​ RESULTADOS E DISCUSSÕES 
 
4.1​ TREINAMENTO DO MODELO 

 

O modelo desenvolvido por meio da arquitetura de rede neural convolucional 

(CNN) foi submetido a um processo de treinamento ao longo de 15 épocas, 

utilizando os dados previamente organizados nos conjuntos de treino, validação e 

teste. Ao final da etapa de avaliação com o conjunto de teste, o modelo obteve 

acurácia de 95,24%, precisão de 98,33%, recall de 90,31% e um índice F1-score de 

94,14%. Esses resultados evidenciam a eficiência e a robustez do modelo na tarefa 

de classificação binária das peças metálicas quanto à conformidade de suas 

estampas. 

A Figura 29 apresenta o gráfico de evolução da função de perda (loss) ao 

longo das épocas de treinamento. A análise da curva demonstra um comportamento 

estável e convergente, com redução consistente das perdas, indicando que o 

modelo foi capaz de aprender as características relevantes das amostras de forma 

eficaz. Ao final do treinamento, o valor de perda registrado foi de 0,2  

aproximadamente, refletindo um nível satisfatório de generalização frente aos dados 

de validação e teste. 

 
Figura 29 - Perdas por época do treino e validação do modelo 

 
Fonte: Acervo pessoal. 
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O desempenho obtido pelo modelo é compatível com aplicações em 

ambientes industriais, onde se exige alta confiabilidade na detecção de não 

conformidades, reduzindo o risco de falsas classificações e otimizando o processo 

de inspeção automatizada. 

A Figura 30 apresenta o gráfico que ilustra a evolução da acurácia durante as 

épocas de treinamento do modelo. Esse gráfico complementa a análise da curva de 

perda, reforçando a interpretação positiva da curva de aprendizado. Observa-se que 

tanto a acurácia do conjunto de treinamento quanto a do conjunto de validação 

aumentam de forma rápida e consistente nas primeiras iterações. 

 
Figura 30 - Acurácia por época do treino e validação do modelo 

 
Fonte: Acervo pessoal. 

 

A partir da sexta época, ambas as curvas se estabilizam acima de 90%, 

demonstrando que o modelo alcançou um patamar de desempenho elevado com 

baixa variabilidade entre os dados de treino e validação. Esse comportamento indica 

boa generalização, reduzido risco de overfitting e robustez na identificação dos 

padrões visuais de conformidade nas peças metálicas analisadas. 
 

4.2​ TESTE DO MODELO 

 

Após o treinamento, o modelo foi submetido à etapa de teste com dados não 

vistos, a fim de avaliar sua capacidade de generalização e precisão na classificação 
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das peças metálicas quanto à conformidade de suas estampas. Como parte dessa 

avaliação, foi gerada uma matriz de confusão, que permite visualizar o desempenho 

do modelo na identificação correta das classes e na detecção de erros de 

classificação. 

A Figura 31 apresenta a matriz de confusão obtida na fase de teste, na qual o 

valor “0” representa as peças dentro do padrão de estampa, e o valor “1” refere-se 

às peças fora do padrão.  

A matriz fornece uma visão detalhada da distribuição entre verdadeiros 

positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos, elementos 

essenciais para a interpretação das métricas de desempenho como precisão, recall 

e F1-score. Essa análise reforça a confiabilidade do modelo na tarefa de inspeção 

automatizada, evidenciando sua eficácia em aplicações práticas no ambiente 

industrial. 

 
Figura 31 - Matriz de confusão do teste do modelo 

 
Fonte: Acervo pessoal. 

 

O desempenho do modelo foi avaliado utilizando um conjunto de 42 imagens 

de peças metálicas estampadas, previamente separadas para a fase de teste. 

Dentre essas amostras, 40 foram corretamente classificadas, resultando em uma 

acurácia global de 95,24%, o que evidencia a alta eficácia do modelo na tarefa de 

classificação binária. 
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Para a classe das peças dentro do padrão (classe 0), o modelo classificou 

corretamente 19 das 21 imagens, alcançando acurácia de 90,48%, precisão de 

100%, recall de 90,48% e um F1-score de 95,00%. Esses resultados demonstram 

que o modelo apresenta alto desempenho na identificação de peças conformes, com 

capacidade de minimizar falsos positivos, ou seja, evitar classificar erroneamente 

uma peça fora do padrão como estando em conformidade. 

Quanto à classe das peças fora do padrão (classe 1), o modelo obteve 

desempenho excelente, com a classificação correta das 21 imagens pertencentes a 

essa categoria. Contudo, ocorreram dois falsos negativos, nos quais peças 

conformes foram classificadas como fora do padrão. Com isso, a classe 1 obteve 

acurácia e precisão de 91,30%, recall de 100% e um F1-score de 95,45%, refletindo 

uma forte capacidade do modelo em detectar não conformidades, característica 

essencial para sistemas de inspeção automatizada que priorizam a eliminação de 

produtos defeituosos na linha de produção. 

A Tabela 2 apresenta a síntese dos resultados obtidos com base na matriz 

de confusão, incluindo os valores de acurácia, precisão, recall e F1-score por classe, 

permitindo uma análise comparativa detalhada entre os desempenhos nas duas 

categorias avaliadas. 

 
Tabela 2 - Resumo da acurácia, precisão, recall e F1-score por classe 

Fonte: Acervo pessoal. 
 

4.3​ TESTE DO APLICATIVO 
 

Com o aplicativo MetalSync finalizado e integrado ao pipeline de 

processamento em nuvem, foram realizados testes com o objetivo de avaliar sua 

funcionalidade, usabilidade e desempenho operacional. Essa etapa teve como foco 

verificar a estabilidade da aplicação, a fluidez da navegação, o tempo de resposta na 

Classe Classificação 
Verdadeiro 

Positivo 
(VP) 

Falso 
Positivo 

(FP) 

Falso 
Negativo 

(FN) 
Acurácia Precisão Recall F1 

score 

0 Dentro do 
Padrão 19 0 2 90,48% 100,00% 90,48% 95,00% 

1 Fora do 
Padrão 21 2 0 91,30% 91,30% 100,00% 95,45% 

Total 40 2 0 95,24% 98,33% 90,31% 94,14% 
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análise das imagens e a consistência dos resultados fornecidos. 

Durante os testes práticos, foram simuladas interações reais no ambiente 

industrial, considerando o fluxo típico de uso por operadores e profissionais da 

qualidade. As etapas descritas a seguir representam o ciclo completo de utilização 

do MetalSync, desde a entrada da imagem até a obtenção do diagnóstico final. 

O procedimento se inicia na tela principal do aplicativo, onde o usuário pode 

visualizar o histórico de análises anteriores. Ao selecionar o botão “+”, localizado no 

canto inferior direito da interface — como ilustrado na Figura 32 — o usuário é 

direcionado a uma tela com duas opções: importar uma imagem previamente 

armazenada no dispositivo (ou em serviço de nuvem conectado) ou capturar uma 

nova fotografia da peça diretamente com a câmera do smartphone. 

 
Figura 32  – Tela inicial do aplicativo MetalSync com opções para captura ou importação de 

imagem da peça metálica 

 
Fonte: Acervo pessoal. 
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Após a seleção ou captura da imagem, o sistema conduz o usuário a uma tela 

de confirmação, permitindo que a fotografia seja avaliada visualmente antes de ser 

enviada para análise. Essa etapa tem como objetivo garantir a qualidade da imagem 

submetida ao processamento, evitando erros decorrentes de enquadramento 

inadequado, iluminação deficiente ou foco impreciso. 

A interface dessa etapa — ilustrada na Figura 33 — apresenta a imagem 

selecionada e disponibiliza duas opções: “Confirmar” para prosseguir com a análise 

ou “Refazer” para retornar à câmera ou à galeria e selecionar outra imagem. Essa 

funcionalidade proporciona maior controle sobre os dados de entrada, assegurando 

que o modelo de classificação receba imagens com qualidade suficiente para uma 

inferência confiável. 

 
Figura 33 – Interface de confirmação da imagem selecionada 

 
Fonte: Acervo pessoal. 

 

Após a confirmação da imagem, o aplicativo solicita ao usuário a inserção de 

um nome identificador para a amostra, facilitando o rastreamento e a organização 

dos resultados no histórico. Esse campo permite que o operador atribua uma 

nomenclatura personalizada à peça analisada, como um código, número de lote ou 

local de produção. 
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Em seguida, o MetalSync realiza o envio da imagem para o servidor em 

nuvem, ativando o pipeline de processamento baseado em redes neurais 

convolucionais. Esse pipeline executa automaticamente as etapas de 

pré-processamento, segmentação e classificação da imagem, conforme os 

parâmetros definidos durante o desenvolvimento do modelo. 

O resultado da análise é retornado em poucos segundos e exibido de forma 

clara na interface do aplicativo. A tipificação da peça — se está dentro ou fora do 

padrão de conformidade — é destacada de forma visual e textual, proporcionando 

uma resposta rápida e objetiva ao usuário. Além disso, todas as análises realizadas 

são armazenadas automaticamente no histórico da aplicação, permitindo consultas 

futuras, rastreabilidade e auditoria do processo. 

A Figura 34 apresenta essas duas etapas finais: a tela de inserção do nome 

da amostra e a interface de exibição do resultado da classificação. 

 
Figura 34 – Etapas finais do processo: (a) inserção do identificador da amostra e (b) exibição 

do resultado da classificação de conformidade 

 
Fonte: Acervo pessoal. 

 

Durante os testes de uso, o MetalSync apresentou desempenho eficiente, 

compatível com os objetivos estabelecidos no projeto. O aplicativo manteve 

estabilidade nas interações, respondeu com agilidade às solicitações e demonstrou 
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alta consistência entre as imagens processadas e os resultados de classificação 

retornados pela nuvem. 

A clareza das informações exibidas, a fluidez da navegação e a precisão nas 

análises confirmaram a eficácia do MetalSync como ferramenta prática para a 

inspeção automatizada de peças metálicas, consolidando seu potencial como 

suporte à tomada de decisão nos processos industriais de controle de qualidade e 

conformidade de estampas. 

 

4.4​ COMPARATIVO COM TRABALHOS RELACIONADOS 

 

Os resultados obtidos neste trabalho superaram aqueles relatados em 

estudos anteriores sobre inspeção visual de superfícies metálicas com redes neurais 

convolucionais. Bouguettaya et al. (2024) avaliaram diferentes modelos 

pré-treinados — como ResNet50 e VGG16 — obtendo acurácia máxima de 93,81%. 

De forma semelhante, Pratama et al. (2025) propuseram uma CNN simples que 

atingiu 94,6% de acurácia, embora com limitações frente a ruídos industriais. Em 

comparação, o modelo desenvolvido neste estudo alcançou 95,24% de acurácia, 

98,33% de precisão e recall de 100% para a classe “fora do padrão”, demonstrando 

maior eficiência mesmo com arquitetura enxuta. 

Outro destaque é a comparação com o trabalho de Li et al. (2022), que 

utilizou RepVGG com módulo de atenção CBAM para detectar falhas em perfis de 

alumínio, atingindo 92,5% de precisão em um ambiente controlado. Ainda que os 

mecanismos de atenção tenham auxiliado na identificação das regiões defeituosas, 

os resultados foram inferiores aos da presente abordagem. O desempenho superior 

deste trabalho evidencia a eficácia de estratégias simples, quando bem ajustadas ao 

contexto da aplicação. 

Por fim, destaca-se a relevância prática dos dados utilizados. Ao contrário de 

estudos baseados em imagens públicas ou ambientes controlados, este trabalho 

empregou imagens reais capturadas em ambiente fabril, refletindo as variabilidades 

do processo produtivo. Isso reforça a aplicabilidade industrial do modelo proposto, 

que alia alto desempenho com viabilidade de implementação em cenários reais. 

O Quadro 2 apresenta uma síntese comparativa entre os principais trabalhos 

relacionados, destacando as abordagens adotadas, os contextos de aplicação, os 

tipos de defeitos analisados e os respectivos desempenhos obtidos. 
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Quadro 2 - Síntese do comparativo entre trabalhos relacionados 

Critério Bouguettaya ​
et al. (2024) 

Li et al. ​
(2022) 

Pratama ​
et al. (2025) 

Modelo 
Proposto 

Arquitetura / 
Técnica 

CNNs 
pré-treinadas 
(ResNet50, 

VGG16, etc.) 

RepVGG com 
atenção 
(CBAM) 

CNN 
customizada 

simples 

CNN simples 
customizada 
(treinada do 

zero) 

Base de 
Dados 

Imagens 
públicas de aço 

laminado a 
quente 

Perfis de 
alumínio 

extrudado 

Superfícies 
metálicas 
industriais 
(diversas 
classes) 

Imagens reais de 
chapas metálicas 

estampadas 

Tipo de 
Defeito 

Diversos defeitos 
superficiais 

Defeitos em 
perfis metálicos 

Riscos, furos e 
trincas 

Conformidade de 
estampa 

("padrão" ou 
"fora do padrão") 

Acurácia Até 93,81%  - 94,6%  95,24%  

Precisão - 92,5%  - 98,33%  

Fonte: Acervo pessoal. 
 
 
 

4.5​ CONTRIBUIÇÕES DO TRABALHO 
 

As principais contribuições deste trabalho concentram-se no desenvolvimento 

e disponibilização do MetalSync, um aplicativo de inspeção automatizada baseado 

em Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para análise da conformidade de 

estampas em chapas metálicas. O sistema representa um avanço no controle de 

qualidade industrial, ao oferecer maior precisão, padronização e eficiência em 

relação aos métodos manuais tradicionalmente utilizados. 

Outra contribuição relevante foi o registro oficial do software MetalSync, 

apresentado no Anexo A, o que garante a proteção da propriedade intelectual da 

solução e fortalece sua aplicação prática em ambientes industriais. 

Complementarmente, a pesquisa resultou na submissão do artigo científico “Analysis 

of Pattern Conformity in Metal Sheets Using Computer Vision” à revista Materials 

Research, promovendo a difusão dos resultados junto à comunidade científica e 

consolidando o caráter acadêmico e inovador da proposta. 

Destaca-se ainda a publicação do dataset de imagens utilizadas no estudo, 
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contendo 208 amostras de chapas metálicas estampadas — 107 fora do padrão e 

101 em conformidade — disponível sob o DOI: 10.17632/5yjbsnm8fg.1. Esse 

repositório constitui uma valiosa contribuição à área de visão computacional, 

permitindo a replicação dos experimentos realizados e incentivando novas 

pesquisas voltadas ao aprimoramento de sistemas de inspeção industrial. 
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5​ CONCLUSÃO 

 

O desenvolvimento do MetalSync demonstrou a viabilidade do uso de Redes 

Neurais Convolucionais como ferramenta de inspeção automatizada para análise da 

conformidade de estampas em chapas metálicas, especificamente em fundos de 

roupeiros. A solução atende à necessidade industrial de padronização e 

confiabilidade em processos que, tradicionalmente, dependem de inspeções 

manuais sujeitas a falhas humanas. Os resultados obtidos reforçam o potencial da 

visão computacional para aumentar a precisão, a rastreabilidade e a eficiência nos 

sistemas de controle de qualidade. 

O modelo proposto alcançou métricas satisfatórias, como acurácia, precisão e 

recall, confirmando robustez na detecção de peças não conformes. As etapas de 

pré-processamento e aumento de dados mostraram-se decisivas para a capacidade 

discriminativa da rede, garantindo desempenho consistente mesmo em um cenário 

industrial real, com imagens coletadas diretamente na linha de produção. Esses 

resultados comprovam a viabilidade técnica da abordagem para aplicações em 

tempo real, possibilitando sua integração em ambientes industriais que demandam 

agilidade e confiabilidade. 

A implementação do sistema em um aplicativo móvel, com interface intuitiva e 

histórico de inspeções, amplia sua aplicabilidade prática e o torna alinhado à 

Indústria 4.0. A integração entre inteligência artificial e dispositivos móveis gera 

ganhos em eficiência, redução de custos e retrabalhos, consolidando o MetalSync 

como recurso estratégico para o setor. Em comparação com trabalhos relacionados, 

a solução mostrou-se competitiva e, em alguns pontos, superior, alcançando 

resultados expressivos mesmo com uma arquitetura enxuta treinada do zero. 

Como contribuição prática, este trabalho oferece uma ferramenta acessível, 

padronizada e escalável para o controle de qualidade em processos industriais. No 

campo científico, reforça a aplicabilidade das CNNs em cenários industriais e abre 

caminho para novas investigações. Trabalhos futuros podem explorar a ampliação 

da base de dados com condições variadas de iluminação e ângulo, o uso de 

arquiteturas mais avançadas, como Vision Transformers, bem como a integração do 

MetalSync a sistemas de manufatura em nuvem e Internet das Coisas (IoT), 

permitindo análises em tempo real em larga escala e expandindo sua utilização para 

diferentes peças metálicas e setores industriais. 
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