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e de Sistemas Mecânicos
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1 Introdução

Com o objetivo de facilitar o cotidiano dos cidadãos, será desenvolvido um sistema que
utiliza visão computacional para resolver um problema comum do dia-a-dia: as filas nos caixas
dos etabelecimentos. Na maior parte do dia, as filas para realizar os pagamentos são pequenas.
Entretanto, durante alguns horários de pico, as filas podem se tornar longas, principalmente em
estabelecimentos movimentados. Foram identificadas duas posśıveis causas para esse problema.

O primeiro motivo seria o número insuficiente de caixas e atendentes nos estabelecimentos.
Se a quantidade de caixas aumentar, a vazão dos clientes será maior, diminuindo o tempo de
espera nas filas. Não obstante, esta solução não é vantajosa aos estabelecimentos, uma vez que
os caixas ocupam um espaço considerável e possuem um custo de mão de obra. A segunda
causa para as longas filas seria o processo da identificação dos produtos para o pagamento da
compra. Há varios casos em que o funcionário tem dificuldade em passar o código de barras do
produto ou em identificar o produto que está sendo comprado. Consequentemente, o processo
de finalização da compra é lento e há um acúmulo de clientes na fila de espera.

Analisando as duas posśıveis causas para o problema das filas, decidiu-se buscar por uma
solução atacando o segundo motivo, uma vez que não é desejado que o custo do lojista aumente
com a mão de obra extra. Para isso, foi decidido que se desenvolveria uma forma de automatizar
os caixas em lojas de doce e padarias.

Atualmente, a automação de processos vem se tornando uma tendência cada vez mais forte no
mercado. Trazendo inúmeros benef́ıcios às empresas - tais como redução de tempo de produção
e de atividades operacionais, otimização da tomada de decisões e geração de relatórios mais
precisos - pode-se observar um aumento bastante significativo nos investimentos no setor de
automação, atuando em diversas áreas do mercado. Tendo isso em mente, foi pesquisado no
mercado atual por tecnologias posśıveis de se utilizar no projeto, e se concluiu que a identificação
de produtos através de algoritmos de redes neurais seria a melhor alternativa, tendo em vista
o seu principal objetivo para esta pesquisa: criar um sistema viável e barato que auxilie no
processo de automatização dos caixas. Dessa forma, decidiu-se que seria desenvolvido uma
solução de automatização dos caixas para lojas como confeitarias e padarias.
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2 Revisão Bibliográfica

Antes de iniciar o desenvolvimento do projeto, foi necessário realizar o estudo de artigos
cient́ıficos e de aplicações presentes no mercado, aprendendo sobre as diferentes tecnologias que
poderiam ajudar com o objetivo do projeto - a identificação de produtos de lojas de doces e de
padarias. Nesta seção são apresentadas estudos de diversas tecnologias aplicadas na tentativa
de automatizar lojas de varejo.

2.1 Uso de Tags de RFID Passivos

Esta solução consiste na presença de um RFID passivo instalado na embalagem de cada
produto da loja, que servirá para a identificação dos itens que o cliente deseja comprar, assim
como o código de barras - sistema mais utilizado nos supermercados atualmente. Dessa forma,
quando o usuário sair do supermercado, ele passará por um sensor - que identificará os produtos
que carrega consigo - e deverá fazer a sua identificação para que possa ser cobrado o valor total
referente a sua compra. Um exemplo de uma loja com este esquema no Brasil é a “Zaitt”, uma
loja de conveniência localizada na região Itaim Bibi da cidade de São Paulo.

Parada et al. [21] traçam um comparativo entre as tecnologias empregadas no mercado:

Tabela 1: Tabela comparativa das tecnologias de identificação de produtos

Tecnologia Empregada Custo Identificação do Item Detecta Interação do Usuário

UHF RFID baixo sim sim
QR Code baixo não não

Visão Computacional alto não sim

• Vantagens:

– É uma opção confiável, não necessita de grandes esforços computacionais e nem de
algoŕıtimos complexos.

– Os custos de instalação são baixos, como pode-se perceber na Tabela 1.

– Capacidade para armazenar vários tipos de informações - tais como preço, data de
fabricação, data de validade e código do produto - e a leitura delas pode ser feita de
forma rápida e à distância com o aux́ılio de leitores, motivo pelo qual várias empresas
estão investindo nesta tecnologia [9].

– Possibilita uma melhora na administração de estoque [16] e da segurança [31], uma
vez que ele possibilita o acompanhamento em tempo real do movimento e da quan-
tidade do estoque.
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• Desvantagem:

– Lojas ou fornecedores de produtos necessitariam colocar um identificador RFID em
todos os seus produtos.

– Não é posśıvel colocar identificadores em alguns produtos sem embalagens, como
frutas, verduras e doces.

– Atualmente não existe uma padronização na fabricação e programação dos RFID’s
[16].

– Não há uma grande quantidade de fornecedores de RFID no mercado atual [16].

2.2 Uso de Tags de QR Code

Esta é a ideia que mais se assemelha a compra online em que o usuário vai adicionando os
produtos desejados em um carrinho virtual. Cada produto dentro da loja possui um QR Code,
e o cliente deve escaneá-los com o aplicativo da loja para adicioná-los ao carrinho. Ao finalizar
a compra, o usuário deverá ir à catraca e escanear o seu QR Code, que registrará sua compra.
Um exemplo de aplicação deste esquema na Índia é a “Decathlon’s Scan and Go” [6]. Outro
ótimo exemplo é o “April Gourmet”, localizado na cidade de Pequim. Adicionando QR Codes
em todos os produtos, a loja permite com que seus clientes verifiquem informações básicas sobre
o item de interesse, e que o registre em seu carrinho de compra com o próprio aplicativo da
loja. Dessa forma, antes do usuário sair da loja, ele deverá fazer o checkout no aplicativo para
finalizar a sua compra.

• Vantagem:

– Barato de se produzir. Hoje em dia, QR Codes podem ser produzidos por aplicações
ou por websites [20].

– Promove a marca da loja a partir do uso de tecnologias de ponta [11].

– Possibilita o fornecimento de vários tipos de informações. Há museus que já utili-
zam esse tipo de serviço em suas exposições. Quando o visitante se interessa por
uma peça, ele pode escanear o QR Code com a ajuda de seu celular ou tablet, e é
redirecionado para uma página que contenha informações sobre o assunto que deseja
[20].

• Desvantagens:

– O sistema fica muito dependente de um aparelho celular ou tablet para a leitura dos
QR Codes [20].

– O cliente deve estar cadastrado no sistema do aplicativo que fornece o instrumento
de compras [11].

– Mesmo problema dos tags de RFID passivo: alguém deve colocar uma tag com QR
Code em todos os produtos.

– Há o risco do aplicativo leitor de QR Code não ser compat́ıvel com o aparelho celular
do cliente e de ter problemas de conexão - necessita uma conexão com a Internet
estável [11].
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2.3 Uso de Tracking

Nesta solução, o cliente é rastreado e todas as suas ações são identificadas, desde pegar um
produto da prateleira, até sair da loja. Para ter acesso ao estabelecimento, o usuário deve
se identificar na entrada da loja através de um aplicativo de celular, e caso deseje comprar
um produto, basta retirá-lo da prateleira e levá-lo consigo. Para finalizar a compra, basta
sair da loja, que o valor da compra será descontado da conta bancária do usuário. Para esta
solução, os autores deste artigo interpretaram que ela pode ser aplicada tanto por meio da visão
computacional, quanto por pela tecnologia RFID.

Uma solução de visão computacional pode ser encontrada no artigo de Frontoni et al. [13].
O texto apresenta uma forma de rastrear e identificar a interação dos clientes com os produtos
da loja a partir de câmeras RGBD posicionadas verticalmente en frente às prateleiras. Com a
combinação de dois algoritmos - um de identificação do cliente e outro de identificação das mãos
do próprio - o sistema consegue determinar duas ações: compra do cliente e análise seguido da
desistência da compra do produto por parte do mesmo. O conjunto de etapas “mão vazia, mão
cheia e mão vazia” indica que o consumidor olhou a mercadoria e desistiu de sua compra por
algum motivo. Já “mão vazia, mão cheia, cliente saiu de sua posição inicial” sugere que ele
deseja comprar o produto. Um bom exemplo de aplicação da visão computacional no ramo das
vendas de varejo é o Amazon GO, localizado em Seattle. Para entrar neste estabelecimento, o
cliente deve se identificar por meio de um aplicativo de celular. Quando dentro, basta retirar
os itens que deseja das prateleiras e deixá-los em suas mãos, ou até mesmo em sua mochila,
que câmeras espalhadas por todo estabelecimento identificarão suas ações. Após sair da loja, o
total da compra será debitado no cartão de crédito do cliente [10].

Outra solução envolvendo visão computacional pode ser encontrada no artigo de Harikrishna
G. N. Rai [14]. Nesse texto, seus autores propõem uma solução utilizando códigos de barras
únicos presos aos carrinhos de supermercado. Câmeras de segurança posicionadas em toda loja
identificam o carrinho pelo seu código de barra, e atualizam sua posição no sistema. Outra
solução citada nesse mesmo texto, porém não desenvolvida pelos seus autores, é a instalação de
RFIDs nos carrinhos de supermercados. Dessa forma, suas posições serão identificadas através
de sensores wireless de RFID.

• Vantagens:

– Soluciona o problema de furtos

– É a opção mais prática para os clientes - ele não precisa passar por nenhum “scanner”
e nenhuma catraca para a realização da compra.

– O estabelecimento pode obter informações sobre as tendências de consumo de seus
clientes e utilizá-las para diversas aplicações, tais como definições de promoções e do
posicionamento dos produtos, além da disponibilização de cupons de acordo com o
consumo do usuário [14]
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• Desvantagens:

– Custos computacionais altos

– Necessidade de um alto investimento inicial para a instalação do sistema de traque-
amento - câmeras ou sensores RFID

– Necessidade do usuário necessitar de um cartão de crédito. De acordo com os dados
apurados pelo governo brasileira, aproximadamente 44% da população brasileira
realizou operações de crédito em 2017 [5]. Ou seja, o requisito de ter um cartão de
crédito exclui os 66% restantes da população

– Quando feito por visão computacional, o sistema fica sucet́ıvel a erros causados por
baixa resolução das imagens capturadas pelas câmeras e pela constante variação da
luminosidade do ambiente.

2.4 Uso de Câmeras nos Caixas

Após reunir todos os produtos desejado, o cliente deve ir a um dos caixas presentes na
loja, colocar cada item na posição indicada. Quando todos os produtos desejados estiverem
registrados no sistema, o usuário poderá pagar com o aux́ılio de uma máquina ou poderá fazer
a transação de forma automática por meio de uma conta previamente registrada. No artigo de
Wu et al. [30], múltiplos produtos são posicionados a frente de uma câmera fixa e os preços são
calculados.

• Vantagens:

– Fácil adaptabilidade a infraestrutura já existente de lojas e supermercados, ou seja,
provável maior aceitamento tanto pelos donos das lojas, quanto pelos seus clientes.

– Requer um número pequeno de câmeras - igual à quantidade de caixas. Conquen-
temente seu custo computacional é menor em relação à solução de traqueamento
citada no subitem acima.

– Ambiente onde é realizada a análise é bem controlado. A luminosidade de um
pequeno espaço delimitado é muito mais controlável do que de um estabelecimento
inteiro.

• Desvantagens:

– Menor ńıvel de automação, pois o cliente necessita passar pelo caixa automático para
a identificação da compra e para a efetuação do pagamento.

– Na etapa inicial, logo após a instalação do sistema, é necessário a presença de um
número mı́nimo de funcionários para auxiliar os clientes a utilizarem essa nova tec-
nologia, assim como na primeira experiência de Meiling Du no estabelecimento da
Amazon Go [10]. Ele relatou que o aplicativo fornece um manual de instrução,
porém, caso tivesse alguma dúvida, haviam funcionários dentro da loja para escla-
recê-las.
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3 Metodologia de Projeto

Após analisar todas estas possibilidades, foi decidido que serão utilizadas câmeras nos cai-
xas para este projeto. Acredita-se que esta solução possui maior flexibilidade e, portanto, se
adaptará melhor nas lojas brasileiras.

Neste projeto pretende-se focar em lojas de doces, confeitarias e padarias, cujos produtos
não possuem etiquetas. O algoritmo será desenvolvido a partir do YOLO, uma rede neural que
classifica múltiplos objetos de forma mais rápida que a maioria das redes [32].

Outros projetos de visão computacional para identificação de produtos com resultados bem
convincentes são as pesquisas de Franco et al. [12] e de Santra and Mukherjee [24]. Em ambos
os artigos são descritas técnicas de distinção e de identificação de produtos nas prateleiras de
supermercados. É utilizado a integração de algoritmos de visão computacional baseados na
distinção das formas, das cores, dos gradientes e até das palavras presentes em cada produto.
Neles, também foram utilizados conceitos de Deep Learning para o treinamento das máquinas.
Os autores de ambos artigos alegaram que as informações obtidas por meio desses recursos
podem ser muito valiosas para os donos das lojas de varejo, uma vez que elas podem ser usadas
para a elaboração de um planograma da loja.

Ao fim do projeto, deseja-se descobrir se é posśıvel criar um algoritmo de visão computacional
robusto o suficiente para identificar pães, doces e outros alimentos presentes em padarias e
docerias brasileiras.

3.1 Redes Neurais

Uma rede neural artificial é um modelo computacional baseado no sistema central nervoso
animal capaz de se adaptar e aprender. É composto de diversas unidades (neurônios) conectados
que funcionam em paralelo. As conecções entre cada nó possuem pesos e cada nó possui uma
função de ativação previamente definida. O processo de aprendizagem de uma rede consiste na
adaptação de cada um destes pesos de acordo com um banco de dados de treinamento [17].

Figura 1: Modelo de rede neural totalmente conectada (retirada do artigo de Werbos [29]).

De acordo com Werbos [29] a rede neural pode ser descrita como na Fig. 1. Uma rede neural
é descrita algebricamente pela equação

xi = Xi, para 1 ≤ i ≤ m (1)
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que representa as entradas da rede neural, pela equação

Yj = xi, para N ≤ i ≤ N +m, 1 ≤ j ≤ n (2)

que define as sáıdas e pelas equações

neti =
i−1∑
j=1

Wijxj, para m ≤ i ≤ N +m (3)

xi = s(neti), para m ≤ i ≤ N +m (4)

que mostram que a sáıda de cada neurônio é a função ativação da soma entre sinais de entrada
do neurônio onde X são as entradas, Y são as sáıdas, x são todas as conexões entre neurônios, m
é o número de entradas, N +n o número de neurônios, n o número de sáıdas, net é o potencial
de excitação do neurônio e s(x) é a função de ativação. Normalmente, as redes neurais são
divididas em camadas: a camada de entrada, as do meio denominadas como hidden layers e a
de sáıda. Os pesos W entre unidades de uma mesma camada são zerados.

Dada uma amostra de treinamento, para se treinar uma rede neural, deve-se minimizar o
erro E da equação

E =
T∑
t=1

n∑
i=1

(Ẏi(t)− Yi(t))2

2
(5)

entre o Y real da amostra e o Ẏ previsto. Para minimizar E ao longo das T épocas e para as
n sáıdas, utiliza-se um algoritmo de backpropagation para encontrar as derivadas parciais de
E em relação aos pesos, e então, ajustam-se os pesos iterativamente.

Podem ser aplicadas diferentes funções ativação em cada camada que podem alterar o de-
sempenho da rede. As equações

• ReLU
s(x) = α(x− th) (6)

• Leaky ReLU

s(x) =

{
αx, se x < 0

x, senão
(7)

• Sigmoid

s(x) =
1

1 + e−x
(8)

• Softmax

s(x)i =
exi∑K
j=1 e

xj

, para x = {x1, x2, . . . , xk} (9)

são exemplos de algoritmos utilizadas para funções de ativação encontrados na documentação
do Keras [4], onde α, th e k representam, respectivamente, o hiperparâmetro, o threshold e o
sharpness parameter da rede.
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3.2 Redes Convolucionais

Para a identificação de imagens, uma rede neural pode funcionar. Porém, alimentar uma rede
neural com centenas de variáveis como é o caso de uma imagem, gerará um rede com milhares
de pesos, e isto pode acarretar em uma rede sobre ajustada (overfitted). Redes convolucionais,
por sua vez, extrai caracteŕısticas locais de uma imagem facilitando a análise.

Nas camadas iniciais de uma rede convolucional, normalmente, são extráıdas caracteŕısticas
mais simples como bordas e cantos. Nas camadas seguintes, estas informações são combinadas,
podendo se identificar formas mais complexas. A extração destas caracteŕısticas é feita a partir
da convolução entre a imagem e uma matriz de pesos (kernel). A sáıda desta operação (veja
a Fig. 2) é um mapa de caracter̀ısticas (features map) de dimensões nout × nout. Dadas as
dimensões de entrada nin × nin, do kernel k × k, do preenchimento (padding) p× p e do passo
(stride) s× s, Hien [15] calcula as dimensões de sáıda nout pela equação

nout =
nin + 2p− k

s
+ 1. (10)

Figura 2: Ilustração de uma operação de convolução aplicada a imagem antes de ser processada
pela rede neural totalmente conectada, as janelas de pixels são multiplicadas por um kernel
gerando uma nova imagem

No artigo de LeCun and Bengio [18] é proposto uma rede convolucional neural (CNN) cujas
camadas se intercalam entre camadas convolucionais e camadas que reduzem a resolução do
mapa de caracteŕısticas. No artigo é proposto uma operação de averaging, reduzindo o tamanho
do mapa por dois para tornar o algoritmo mais robusto.

Outro método de redução de dimensionalidade listado na documentação do keras [4] é o max
pooling ilustrado na Fig. 3. A operação seleciona o valor máximo dentre os valores de uma
região de dimensão n× n para simplificar a informação nela contida. Segundo Boureau et al..
[8] o max pooling é ideal em casos que as features estão esparsas.

Figura 3: Ilustração de uma operação de MaxPool aplicada a imagem, em uma janela de pixels
apenas o pixel de maior valor é selecionado.
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3.3 YOLO

Publicado em 2012 por Joseph Redmon e Ali Farhadi, o You Only Live Once, também
conhecido por YOLO, é um sistema de redes com camada convolucionais e camadas totalmente
conectadas cujo principal objetivo é detectar e identificar objetos. Explicando de forma sucinta,
diferente de modelos CNN tradicionais, sua principal vantagem é a sua capacidade de reconhecer
múltiplos objetos presentes em uma imagem, acessando apenas uma vez a rede neural. O output
da rede são um conjunto de caixas que segmentam o objeto (posição do centro e dimensões da
caixa) e o conjunto de probabilidade de pertencer a cada classe.

Atualmente, o YOLO está em sua quarta versão, sendo que esta é a primeira versão em que
seus originais autores não participam da pesquisa. De acordo com o texto de Roman Orac
[19] - “What’s new in YOLO v4?” - Joseph Redmon e Ali Farhadi decidiram se retirar das
pesquisas do YOLO, uma vez que eles não podiam ignorar alguns problemas éticos que algumas
aplicações de seu sistema estavam gerando, como o desenvolvimento de armas inteligentes.

Para esta pesquisa, inicialmente foi decidido utilizar a terceira versão do YOLO (YOLOv3 )
[23], uma vez que a documentação oficial da quarta versão ainda não havia sido publicada. Não
obstante, dado o fato de que ela foi publicada em abril de 2020, optou-se em começar a utilizar
o YOLOv4 [7]. A Fig. 4 apresenta o esquema da estrutura desta nova versão.

Figura 4: Estrutura do YOLOv4 (extráıdo da documentação oficial [7]).

De acordo com o artigo oficial [7], o YOLOv4 foi desenvolvido com o objetivo de melhorar a
performance, permitindo o treinamento e a detecção de objetos utilizando GPU’s convencionais.
Para ser utilizado como referência, o autor mencionou que para até GPU’s GTX 2080/1080 Ti,
o sistema apresentou bons resultados em questão ao tempo gasto nos testes. Ademais, a nova
versão também obteve uma melhoria em sua acurácia. No texto do YOLOv4 é citado que ele
obteve uma melhora de 10% no AP (Average Precision) e de 12% no FPS (Frames per Second)
em comparação ao YOLOv3.

O mAP (mean Average Precision) é um indicador bastante utilizado para medir a acurácia
em modelos de machine learning. A equação

mAP =
TP

TP + FP
(11)

descreve o mAP como a razão entre verdadeiros positivos e a soma entre verdadeiros TP e
falsos positivos FP, ou seja, no caso do YOLO seria o número de vezes que o algoritmo acertou
dividido pelo número de vezes que o algoritmo identificou algum objeto. A Fig. 5 (retirada do
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documento oficial [7]) mostra essa melhora considerável de acurácia. Enquanto que o YOLOv4
obteve mAP superiores a 42%, o YOLOv3 não alcançou 34% para o teste MS COCO.

Ao comparar o YOLO aos demais modelo, pode-se perceber que ele é muito mais rápido.
A versão 4 do modelo manteve esta velocidade chegando a processar 120 frames por segundo.
Porém, neste projeto, o indicador para velocidade do algoritmo não será o FPS, já que não
serão utilizadas GPUs para a identificação de imagens e não será necessária a identificação de
um v́ıdeo, mas de apenas uma foto. Portanto, o tempo de processamento médio será utilizado
para esta avaliação. O tempo de processamento é a diferença entre os timestamps de ińıcio e
de fim de processamento.

Caso o leitor deseje obter mais informações do YOLOv4 e de suas versões anteriores, elas
podem ser encontradas em [23], [7] e [22], ou no site oficial (http://pjreddie.com).

Figura 5: Comparação de desempenho (extráıdo do documento oficial do YOLOv4 [7]).

3.4 Treinamento da Rede

Para adicionar um novo produto ao banco de dados são feitas fotos de vários exemplares de
produtos de uma mesma classe e posicionados de forma distinta nos padrões já estabelecidos
na secção de requisitos. As imagens devem ter anotações sobre a segmentação de objetos e suas
respectivas classes. Para isso, utiliza-se o software LabelImg [28] que gera um arquivo .txt com
as posições do centro das caixas, suas dimensões e classes. A segmentação do software é feita
de forma manual pelo usuário na interface gráfica dispońıvel.

Para se treinar a rede neural foi utilizado a plataforma do Google Colab que é um jupyter
notebook em nuvem para programação em Python. A plataforma permite o uso de GPUs de
forma gratuita agilizando o processo. O banco de dados é armazenado no próprio google drive
e os pesos calculados no algoritmo de treinamento também são salvos na nuvem.

12

http://pjreddie.com


3.5 Segmentação Automática

Para facilitar o processo de treinamento, foi desenvolvido um algoritmo de region growing
(RG) que segmenta um objeto em uma bandeja de cor uniforme em diversos frames de um
v́ıdeo e já prepara todas as amostras para o treinamento. Desta forma, apenas é necessário
alguns v́ıdeos do produto a ser adicionado e a checagem manual pós-processamento para se ter
certeza que nenhum frame foi segmentado erroneamente.

O RG é um algoritmo recursivo que procura por pontos candidatos de um determinado
grupo [26, 27]. O algoritmo começa por um ponto seed aleatório e expande checando se os
pixels vizinhos pertencem a um grupo candidato ou não. Para se obter estes pixels candidatos,
é necessária uma foto de calibração da bandeja. Para se ignorar qualquer efeito que a variação
da iluminação local possa causar (como sombras, fontes de luz não difusas e mudanças na
intensidade luminosa), os valores de RGB são normalizados. A equação

Rnorm =
100 ·R√

R2 +G2 +B2
(12)

demonstra a normalização da cor vermelha.

A partir destes valores normalizados, as médias µ e os desvios padrões σ da imagem são
calculados. Considerando o sistema RGB como uma base ortogonal e a distribuição de cor dos
pixels (RGB) normal. Para se definir quais pontos são candidatos e quais são parte da bandeja,
o intervalo [µ−3σ, µ+ 3σ] é definido dada que a probabilidade de falsos positivos de cada pixel
(detectar como parte objeto quando não é) será baixa. As equações

z =
R− µR

σR
= 3 (13)

e

P (identify as obj|is tray) = 0.0016 (14)

demonstram que a probabilidade de um pixel que faz parte do objeto ser classificado como parte
da bandeja é inferior a 1%. Seja z a variável para o cálculo da curva normal e R a quantidade
de vermelho do pixel, mas as mesmas equações são aplicáveis para o azul e verde do RGB.

Para que não ocorram falsos negativos é ideal se ter um contraste elevado entre a cor do
produto e da bandeja.

Após se encontrar os grupos candidatos, o Algoritmo 1 elimina aqueles que estão na borda
do frame, pois não fazem parte do objeto segmentado.

3.6 Servidor em Nuvem

Uma maneira de implementar um servidor em nuvem é com o uso do AWS Elastic Beanstalk
[2]. Uma das formas desta implementação é com o uso do Docker [3]. O Docker é um serviço
de virtualização de pacotes em forma de contâiner. Cada container é independente e capaz
de rodar o código programado junto com suas bibliotecas. Portanto, há uma padronização de
ambiente quando se utiliza o docker. As mesmas bibliotecas, programas e configurações são
rodadas independente do ambiente (seja produção ou desenvolvimento).
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Algorithm 1: Segmentação com regionGrowing

1 de f regionGrowing ( seed ) :
2 neighbor = seed . g e t ne i ghbo r s ( )
3 whi le i < n ne ighbors :
4 i f ne ighbor [ i ] . i s v a l i d ? ( ) :
5 group . append ( ne ighbor [ i ] )
6 neighbor [ i ] . in group ! ( )
7 regionGrowing ( ne ighbor [ i ] )
8 e l s e :
9 neighbor [ i ] . no t in g roup ! ( )

Um Dockerfile deve ser configurado especificando todas as versões de bibliotecas e processos
a serem rodados. Ao obter sucesso em rodar o container localmente, o mesmo deve rodar
em um servidor remoto. Para isto, o eb client da AWS deve ser instalado pelo terminal do
desenvolvedor. O serviço da AWS faz o upload e configuração do serviço de forma automática,
disponibilizando um servidor Apache junto a uma URL de acesso e diversos serviços para o
monitoramento da saúde da aplicação.

4 Caracteŕısticas do Projeto

Nesta seção serão apresentadas as caracteŕısticas definidas do projeto - desde diagramas
explicitando as lógicas por trás do sistema, até os requisitos do projeto - para um melhor
entendimento por parte leitor.

4.1 Requisitos do Projeto

O projeto visa ser implementado no cenário brasileiro, dentro de uma confeitaria ou de uma
padaria convencional. Os requisitos de projeto foram definidos dentro do contexto apresentado
nos casos de uso da Fig. 6.

Figura 6: Casos de uso do caixa.
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• O software deve funcionar de forma automática sem intervenção de um funcionário da
loja.

• No local haverá uma webcam conectada a um computador com acesso à internet.

• A webcam deve sempre se manter na mesma posição a uma altura longe o suficiente para
captar a bandeja inteira, mas deve estar perto o suficiente para conseguir reconhecer os
produtos, para a câmera testada esta altura deve ser de aproximadamente 30 cm.

• O caixa deve possuir uma estrutura mecânica (como esquematizado na Fig. 7) estável de
modo que a bandeja não saia do enquadramento da câmera.

• A iluminação local deve ser preferencialmente difusa e, em caso de uso de lâmpadas na
loja, a luz deve ser branca.

• Os produtos serão posicionados pelo cliente em uma bandeja de cor uniforme em uma
posição sempre igual e à uma distância da câmera sempre igual.

• Os produtos devem ser esteticamente padronizados.

• Múltiplos produtos podem ser colocados na bandeja sem sobreposição com uma distância
mı́nima de 4 cm de espaçamento.

• Apenas objetos do catálogo da loja poderão estar presentes na bandeja durante o processo
de identificação da compra.

• Após o cliente posicionar a bandeja no local indicado, o software deve responder com os
produtos comprados e o preço calculado em menos de 5 segundos.

• O software deve ser robusto o suficiente para suportar pequenas variações na iluminação
local e na estética do produto.

• O software deve ter uma mAP superior a 95%.

Figura 7: Esquema do caixa utilizado para realização de testes.
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4.2 Definição dos Produtos para Testes

Para esta pesquisa, foram definidos 10 produtos diferentes para a realização dos testes de
identificação. Foram escolhidos posśıveis produtos de uma padaria, doceria ou mercearia de
forma que fosse posśıvel cobrir todos os casos de testes considerados importantes, como produtos
de formato parecido como o pão de queijo e o choux cream, produtos de cor parecida como a
maçã e a coca-cola e produtos de diferentes gêneros como os que vem em uma embalagem com
rótulo e os produtos mais caseiros. Segue abaixo a lista definida:

• Coca-cola

• Guaraná

• Coxinha

• Pão francês

• Bomba de chocolate

• Pão de queijo

• Choux cream

• Banana

• Maçã

• Chá mate

4.3 Especificações das Máquinas Locais

Antes de iniciar o desenvolvimento do projeto, é necessário levar em consideração as espe-
cificações das máquinas que serão utilizadas. Muitas vezes são elas quem definirão algumas
escolhas de soluções durante o desenvolvimento do projeto, uma vez que a eficiência de uma
solução pode variar para diferentes configurações. Assim, as especificações da máquina que será
utilizada para processar todas as informações foram definidas.

As especificações da máquina utilizada para o servidor local são:

• Processador: Intel(R) Core i7-3517U CPU

• Mémoria (RAM): 8.00 GB
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4.4 O Processo de Compras

O projeto foi desenvolvido pensando em um modelo de self-service, comum em docerias.
Assim, a ordem de processos para um consumidor finalizar a sua compra em um estabelecimento
com o caixa automatizado seria da seguinte forma:

1. Caminhar pela loja e inserir todos os itens que deseja comprar sobre a sua bandeja de
forma que não fiquem sobrepostos;

2. Dirigir-se ao caixa e inserir a bandeja com seus produtos no local sinalizado;

3. Pagar o valor calculado pelo sistema

4. Retirar a bandeja com sua compra e se dirigir para o local de consumo;

A máquina de estados ilustrando melhor o funcionamento dos caixas é apresentada na Fig. 8.

Figura 8: Máquina de estados do caixa.

4.5 A Inclusão de Novos Produtos

Com o objetivo de garantir a praticidade do adminsitrador da loja e o bom desempenho da
rede foi criado um protocolo para a preparação das entradas para a alimentação da rede. Segue
abaixo as regras definidas:

• Deve-se utilizar dois itens ou mais do mesmo produto para o preparo das fotos;

• Cada item deve possuir 50 fotos, contabilizando 100 fotos por cada tipo de produto;

• As imagens devem ser retiradas através dos frames de um v́ıdeo;

• O v́ıdeo deve ser feito através da interface do administrador e deve ser enviado automa-
ticamente para um servidor remoto.

• Durante o v́ıdeo, a bandeja deve estar realizando um movimento circular de tal forma
que garanta uma variação de sombreamento sobre o produto;
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• A bandeja utilizada durante a adição de produto deve ser a mesma utilizada pelos clientes
durante o proceso compra;

• A bandeja deve estar bem iluminada durante as filmagens;

5 Estudo das Tecnologias

Antes de iniciar a implementação do projeto, foi realizada uma série de estudos das ferra-
mentas e das tecnologias dispońıveis a fim de entender como elas funcionam e como poderiam
ser utilizadas no sistema. Nesta seção serão apresentadas desde as etapas iniciais, onde foram
realizados testes com o YOLO, até o estudo do comportamento da rede para situações conside-
radas como “extremas” - situações em que um ou mais dos requisitos de operação especificados
no item 4.1 não foram atendidos.

5.1 Testes Iniciais

Foram utilizadas duas abordagens para se criar o banco de dados. A primeira foca na
quantidade de imagens e a segunda na qualidade. Enquanto que na primeira foram extráıdas
150 fotos de pão francês do google, na segunda foram tiradas 20 fotos de pão francês seguindo
os padrões convencionados na secção de requisitos.

As Figs. 10 e 9 representam o estágio da preparação de uma das entradas para o treinamento
do modelo, utilizando o software LabelImg [28], para identificar objetos da classe pão francês.
A Fig. 9 faz parte do banco de dados de treinamento seguindo a primeira abordagem cujas
imagens são retiradas da internet, e portanto, são mais polúıdas com outros elementos, existem
por vezes mais de 3 exemplares do objeto a ser identificado na mesma imagem e as dimensões
e resoluções variam de imagem para imagem. Já a Fig. 10 é um exemplo de imagem seguindo
a segunda abordagem com o fundo limpo e apenas 1 produto na bandeja.

Figura 9: Preparação das entradas para o treinamento do modelo pela abordagem quantitativa.
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Figura 10: Preparação das entradas para o treinamento do modelo pela abordagem qualitativa.

Após o treinamento finalizar, algoritmo não funcionou para a abordagem quantitativa, mas
obteve resultados satisfatórios para a abordagem qualitativa. A Fig. 11 ilustra um caso de
sucesso ao classificar uma imagem retirada da internet.

Figura 11: Resultado do teste inicial para a identificação de um objeto da classe pão francês.

5.2 Novos Resultados com Melhora do Banco de Dados

Analisando os resultados obtidos nos testes iniciais, decidiu-se aumentar a quantidade de fotos
por produto a fim de melhorar a precisão do modelo. Entretanto, a forma como a segmentação
estava sendo realizada inicialmente - de forma manual com a ajuda do software Labellmg -
tornava este incremento inviável, uma vez que o processo é demorado. Dessa forma, optou-se
por desenvolver um software que realizasse a segmentação de forma automática, com o objetivo
de diminuir a necessidade de mão de obra e o tempo necessário para tal processo.
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A aplicação foi desenvolvida utilizando o algoritmo descrito no item 3.5 “Segmentação Au-
tomática” como base. Antes de realizar a segmentação, um v́ıdeo deve ser gravado e dividido
em frames. Após a obtenção dos frames, basta o usuário indicar quais fotos deseja segmentar
e qual classe o produto presente pertence para o software gerar todos os arquivos necessários
para o treinamento da rede - que será utilizado para a identificação de produtos futuramente.
Além disso, foi definido um protocolo - descrito no item 4.5 - para garantir um número de fotos
e de variações de luminosidade considerado como recomendável para cada produto.

A taxa de acerto obtida durante um teste composto por setenta imagens ao todo foi de 93%.
Entretanto, o tempo médio gasto para o servidor receber a imagem, processar as informações
e devolver ao cliente foi de aproximadamente 10 segundos no pior dos casos, utilizando o
TensorFlow.

A Fig. 12 e Fig. 13 são exemplos dos resultados obtidos do processo de classificação:

Figura 12: Resultado da identificação de um objeto da classe banana.

Figura 13: Resultado da identificação de um objeto da classe banana e coke.
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Como pode-se observar, o sistema consegue identificar tanto a classe, quanto a quantidade
de cada produto presente na bandeja.

5.3 Comparação entre Bibliotecas

As principais preocupações para o projeto eram tanto a precisão, quanto o tempo necessário
para a identificação dos objetos sobre uma bandeja. Dessa forma, foi feito uma comparação
entre o Tensorflow e o OpenCV a fim de encontrar a melhor solução para atender os requisitos
de projeto [item 4.1] de acordo com as especificações do sistema [item 4.3]. Foram utilizadas
cinco imagens com quantidade de objetos diferentes para obter um melhor mapeamento.

Tabela 2: Comparação de tempo de classificação entre OpenCV e TensorFlow

Quantidade de objetos OpenCV [s] TensorFlow [s]
1 0.11 3.60
2 0.09 3.14
3 0.09 2.40
4 0.11 2.35
6 0.11 2.60

Analisando a Tabela 2, conclui-se que para as especificações do sistema utilizado [4.3], o
OpenCV é a melhor opção, considerando o tempo de processamento. Existe também a opção
do TensorFlow Lite, que exige menor capacidade de processamento. Entretanto, esta escolha
foi eliminada logo de ińıcio, uma vez que há uma perda expresśıvel de precisão do modelo [1]
em comparação ao TensorFlow e o OpenCV. Dessa forma, foi escolhido utilizar o OpenCV para
se utilizar no projeto.

5.4 Casos Excepcionais - Objeto Desconhecido Sobre a Bandeja

Seja por desatenção ou por conveniência, é muito comum durante as compras que o cliente
deixe alguns de seus pertences pessoais sobre a bandeja. Pode-se observar logo na Fig. 14 que
a banana é reconhecida pelo sistema, e o celular não é classificado, atendendo à necessidade de
evitar cobranças por itens que não constam no catálogo da loja.

Figura 14: Bandeja com um produto e um objeto desconhecido - celular e banana.
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Entretanto, em alguns casos, o sistema classificou um objeto desconhecido como um dos
itens do catálogo da loja. A Fig. 15 ilustra um caso em que um celular - objeto desconhecido
pelo sistema - foi classificado como guaraná - item do catálogo da loja. Portanto, optou-se por
deixar como requisito que o cliente não pode deixar nenhum objeto não catalogado em cima da
bandeja durante a compra.

Figura 15: Celular identificado como guaraná pelo sistema.

5.5 Casos Excepcionais - Objetos Próximos

Quando não há um espaçamento expressivo entre cada produto sobre a bandeja, em alguns
casos há a correta classificação e segmentação dos produto, isto normalmente ocorre quando
há um contraste grande de cor entre os produtos. Porém em outros casos, percebeu-se uma
dificuldade do sistema para reconhecê-los. Em casos em que a banana é posicionada na bandeja
ainda no cacho (veja a Fig. 16) o algoritmo não reconhece o conjunto por possuir uma forma
distinta da imagem da banana individual. Por isso, decidiu-se colocar como requisito que os
objetos deve ter um espaçamento mı́nimo de 4 cm entre si na hora da compra.
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Figura 16: Bananas muito próximas não reconhecidas pelo sistema.

Tanto o caso do objeto desconhecido na bandeja, quanto o caso de objetos muito próximos
um do outro poderiam ter uma pequena melhora caso a rede neural fosse treinada com maior
variabilidade de imagens. Porém, este problema não seria resolvido por se tratar de uma
limitação da própria rede. Como constatado ao se realizar os testes iniciais com o modelo pré
treinado do YOLO, o modelo tem dificuldades de identificar que um objeto não faz parte da
sua lista de objetos conhecidos, ao invés disso, ele identifica o objeto como algum outro que lhe
é conhecido e parecido com o objeto da imagem. O algoritmo também encontra dificuldades
em identificar e contar objetos próximos ou sobrepostos, muitas vezes identificando o conjunto
de objetos como um objeto apenas ou nem identificando.

6 Implementação do Projeto

Esta seção tem como objetivo expor o sistema definido para realizar o projeto, apresentando
uma breve explicação de cada estrutura e da própria solução como um todo. Além disso,
também será exibido um fluxo de dados a fim de facilitar o entendimento da lógica por trás do
sistema.

6.1 Arquitetura

Como pode-se observar na Fig. 17, a solução desenvolvida é composta por quatro sistemas
principais: a máquina do desenvolvedor, o servidor na nuvem, o servidor local e a interface do
usuário.

23



Figura 17: Arquitetura da solução definida ao projeto.

• A máquina do desenvolvedor é responsável por todas as ações realizadas pelo técnico: trei-
namento do modelo, visualização das imagens obtidas como entradas para o treinamento,
atualização do modelo do cliente na nuvem e um ambiente de teste.

• O servidor na nuvem é responsável por armazenar as imagens dos produtos de cada loja,
pela segmentação das imagens recebidas pelo administrador na hora de adicionar um novo
produto ao cardápio da loja, e como um mediador na troca de dados entre o servidor local
do estabelecimento e a máquina do desenvolvedor. O servidor remoto está hospedado no
serviço AWS Elastic Beanstalk.

• O servidor local faz a identificação dos itens de compras presentes nas fotos recebidas pela
interface do usuário. Além disso, ele também calcula o preço total da compra e retorna
à interface do usuário. Vale ressaltar que o servidor local possui sempre a última versão
mais atualizada do modelo da rede treinado e do banco de dados com as informações de
todos os produtos da loja.

• Já a interface do usuário é responsável em obter todas as ações do cliente e do adminis-
trador e apresentá-los as respostas geradas.

Um problema enfrentado foi para se desenvolver uma arquitetura que fosse prática para o
treinamento e ao mesmo tempo rápida para a identificação do produto. Este problema ocorre,
pois o arquivo .weights é muito grande impossibilitando a transferência do mesmo do servidor
em nuvem para o repositório local via um protocolo HTTP. Uma possibilidade levantada foi
o envio da imagem para o servido remoto para que o YOLO remotamente fizesse a predição.
Porém, esta arquitetura torna o processo mais lento, já que aumenta a quantidade de tráfego de
dados. Portanto, a solução encontrada foi a de o administrador da conta baixar manualmente
o arquivo weights e atualizar na pasta local.
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6.2 Fluxo de Dados

Para melhor ilustrar o fluxo de dados e a interação entre as várias partes da aplicação com o
cliente e o admin foram desenhados dois diagramas de sequência. O primeiro descrevendo o
caso de uso de compra (veja a Fig. 18) e o segundo o caso de uso de criação/atualização de
produtos (veja a Fig. 19).

Figura 18: Diagrama de sequência para a compra do produto.

No caso de uso de compras, vide Fig. 18, o cliente pressiona o botão para tirar a foto, a
interface do usuário envia um JSON com a imagem para o servidor local que faz a predição e
envia a resposta com o preço total a pagar para o usuário novamente.

Já no caso de uso de adição de edição dos produtos, vide Fig. 19, o administrador, após
receber a lista de produtos existentes, pode escolher se quer editar ou adicionar um produto. E
então, pode enviar pela interface do usuário para o servidor remoto uma foto de calibração que
é armazenada no banco de dados. Em seguida, o administrador grava um v́ıdeo que é enviado
frame a frame por meio de requisições, ”POST ”se for um novo produto ou ”PUT ”se for um já
existente, à ”REST API ”do servidor remoto. Por último, o desenvolvedor que acessa o servidor
remoto de outra máquina pode fazer requisições ”GET ”para obter as imagens segmentadas.

6.3 Banco de Dados

Como o objetivo final deste projeto não é criar um banco de dados otimizado, mas apenas
um funcional para registrar e obter informações dos produtos, o modelo utilizado foi definido
da seguinte maneira:

• Para cada loja, o sistema como um todo possui dois banco de dados: no servidor local, e
no servidor localizado na nuvem.

• O banco de dados local possui uma tabela onde armazena o nome do produto e preço do
produto.

• O banco de dados na nuvem possui uma tabela com o nome do produto, preço do produto
e localização (path) de onde as fotos dos itens da loja foram armazenados.
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Figura 19: Diagrama de sequência para criação de produto.
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Para o armazenamento da imagens e arquivos “.txt” em nuvem, seria utilizado um “data
lake”. Porém, durante esta pesquisa, os testes foram feitos em servidores locais e com armaze-
namento em pastas locais.

6.4 Interface do Usuário

Foram criadas duas interface de usuário: uma para os clientes e outra para o administrador
da loja.

• Interface para o administrador: concede ao administrador da loja o direito de verificar e
editar as informações de todos os produtos (preço e nome), deletar um produto e adicionar
um novo item ao banco de dados da loja.

• Interface para o cliente: permite que o usuário consiga realizar a compra de produtos,
identificando os itens presentes em sua bandeja e calculando o valor total da compra.

6.5 Preparação das Entradas para Treinamento do Modelo

O software de segmentação de imagens inicialmente levava em consideração a luminosidade
de cada ponto, porém, tal estratégia era falha (veja a Fig. 20 a), pois as sombras e os pontos
de luz acabavam por atrapalhar na segmentação do objeto. Por este motivo, a expressão (12)
foi empregada para remover qualquer efeito de intensidade luminosa (veja a Fig. 20 b).

Para se encontrar a média e o desvio padrão de cor da bandeja e poder segmentar os objetos
da forma correta, é necessária uma calibração. Desta forma, toda vez que um novo produto
é adicionado ou novas imagens são adicionadas a um banco de dados do produto existente, o
administrador da conta deve fazer uma foto da bandeja. Após a calibração, o administrador
deve gravar um v́ıdeo do produto em cima da bandeja de forma que o produto esteja centralizado
na foto e não haja pixels do produto que não estejam envoltos por pixels da bandeja.

E então, o aplicativo do lado do administrador da conta gera uma série de imagens dos
produtos do cardápio da loja a partir de v́ıdeos gravados pelo administrador. Estas fotos são
enviadas para o servidor remoto que as processa e salva tanto a imagem e quanto um arquivo
”.txt”. O desenvolvedor pode extrair todos estes dados com o uso de um programa simples que
faz uma requisição HTTP get para extrair cada arquivo (em formato JSON). O técnico ainda
precisa analisar as imagens e checar se todas foram segmentadas da forma correta. Após este
processo, o técnico deve juntar todas as pastas para alimentar o YOLO.

6.6 Treinamento do Modelo

O treinamento da rede é realizado dentro do ambiente do Google Colab pelo desenvolvedor
através de um arquivo notebook desenvolvido propriamente para esta função. Para treinar o
modelo, o técnico deve informar a quantidade total de classes (produtos) e utilizar as sáıda
obtidas da aplicação desenvolvida citada no item acima para alimentar a rede. Após termi-
nar o treinamento, será gerado um arquivo “yolov4.weights” com os pesos necessários para a
classificação dos produtos.
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(a) (b)

Figura 20: Segmentação por meio do Region Growing (a) de um objeto com sombra e (b) com
a sombra removida.

7 Resultados

Nesta seção serão apresentados os resultados obtidos após a implementação do sistema ser
finalizada, onde serão verificados se todos os requisitos do sistema [item 4.1] foram cumpridos,
e se há a presença de falhas durante o processo de classificação dos produtos.

7.1 Tempo de Resposta do Sistema Final

Para avaliar o tempo de resposta do sistema, foi calculado o tempo necessário para o servidor
receber a foto da bandeja, processar e devolver o preço total ao cliente. Assim, foram realizados
cinco testes, variando o número total de objetos por bandeja, para se obter uma média do tempo
de resposta. A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos.

Tabela 3: Tempos de resposta obtidos para bandejas com quantidades diferentes de produtos

Quantidade de objetos 1 2 3 4 6
Tempo de resposta [s] 2.95 3.08 3.85 3.09 2.92

Como pode ser observado na Tabela 3, o maior tempo de resposta obtido durante os teste
foi de 3.09 segundos, atendendo ao requisito de projeto de 5 segundos de resposta [item 4.1]
com uma margem de 1.91 segundos.

7.2 Identificação e Classificação de Objetos

A métrica utilizada para avaliar o modelo de classificação foi o mAP (mean Average Pre-
cision), que apresenta uma média das precisões de todas as classes presentes no sistema [25].
Dessa forma, em um conjunto de teste de 85 fotos, o modelo do sistema obteve um mAP de
92.73%.
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Quando todos os requisitos de operação do sistema são atendidos, o sistema de classificação
obteve bons resultados (taxa de 96,25% de acerto). A Fig. 21 e a Fig 22 são exemplos de
classificações de objetos que ocorreram com sucesso:

Figura 21: Identificação da maçã, das ba-
nanas e do pão realizada com sucesso.

Figura 22: Identificação do pão de queijo,
do pão e da coca-cola realizada com su-
cesso.

7.3 Falha na Distinção de Produtos com Cores e Formatos Seme-
lhantes

Ao testar o algoritmo com produtos de cores, formatos e texturas parecidas, muitos dos caso
obteve-se sucesso como mostra a Fig. 25. Porém, em outros casos o sistema apresentou falhas.
Os erros ocorreram entre dois grupos de produtos: eclair e guaraná (Fig. 24), choux cream e
coxinha e choux cream e pão de queijo (vide Fig. 23). Tal fato deve-se provavelmente às cores
predominantes de ambos os casos serem muito parecidas, aos seus formatos semelhantes do
ângulo em que a foto é captada e à baixa definição da câmera utilizada. Outra hipótese válida
seria a falta de variedade de cada produto para a alimentação do modelo.

Figura 23: Choux cream classificado como
coxinha.

Figura 24: Eclair classificado como gua-
raná e choux cream classificado como pão
de queijo
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Figura 25: Choux cream e outros produtos classificados de forma correta.

8 Conclusão

Durante esta pesquisa, foi posśıvel concluir que a melhor maneira de se treinar a rede neural
é aplicando um treinamento com imagens mais bem selecionadas. Portanto, não é uma boa
estratégia extrair da internet as imagens de forma randômica. Mas, sim, produzir as fotos em
um ambiente controlado com uma variabilidade em cada amostra suficiente apenas para tornar
o algoritmo robusto para a situação proposta. Desta forma, o treinamento foi feito com um
produto de cada vez em um fundo limpo de cor uniforme. Para se obter uma grande quantidade
de fotos nestas condições, foi desenvolvida uma técnica para facilitar o treinamento do algoritmo
com a extração de frames do v́ıdeo, a aplicação da segmentação automática (region growing) e
o uso de um servidor remoto.

Porém, ainda há alguns problemas que precisam ser corrigidos em uma pesquisa futura.
Um deles é a dificuldade do algoritmo de diferenciar objetos parecidos. Este problema pode
ser corrigido melhorando o banco de dados de treinamento. O outros dois, são a dificuldade
do modelo de contar objetos sobrepostos e o problema do algoritmo de contar objetos não
conhecidos indentificando-os erroneamente. Ambos os problemas foram resolvidos aumentando
a quantidade de requisitos, mas precisariam ser resolvidos por meio de uma melhora no modelo
da rede neural em uma pesquisa futura.

Apesar destes pequenos problemas, o algoritmo obteve um resultado bom com mais de 95%
de acurácia e estaria pronto para ser testado em uma padaria ou doceria. Os próximos passos
seriam a adaptação e o teste do projeto para um estabelecimento real para saber se o modelo
e a arquitetura do projeto são de fato práticos e funcionais.
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