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Resumo

Esta dissertacao apresentou um pipeline completo baseado em aprendizado profundo para a
deteccdo automatica de rupturas internas em prateleiras de supermercados. O sistema integra
duas etapas principais: a deteccdo de produtos, realizada pelas arquiteturas YOLOvlls e
YOLOv12s, e a deteccao das linhas estruturais das prateleiras, conduzida pelo modelo Deep
Hough Transform (DHT). Apéds a fusdo das informac8es extraidas, as regiGes candidatas a
rupturas passam por um processo de filtragem geométrica e validacao estatistica adaptativa,
responsavel por distinguir as rupturas reais das variacoes naturais de espacamento entre
produtos adjacentes. Os resultados experimentais demonstraram o bom desempenho das duas
arquiteturas YOLO apés o ajuste supervisionado ao dominio local, com FI1-Scores superiores
a 0,90 na deteccao de produtos e desempenho mais equilibrado para a YOLOv12s, que se
mostrou mais estavel e precisa quando integrada ao pipeline completo. O modelo DHT, por
sua vez, alcancou FI-Score de 0,9541 na deteccdo das linhas das prateleiras, contribuindo
para uma segmentacao estrutural consistente. A integracao dos moddulos resultou em um
pipeline final capaz de detectar rupturas genuinas com FI-Score médio de 0,6977 e precisdo
de 0,6844, mantendo desempenho estavel mesmo em cendrios com alta densidade de produtos,
oclusbes parciais e variacoes de iluminacdo. A abordagem proposta representa uma contribuicdo
significativa para o monitoramento automatizado de prateleiras, ao oferecer uma solucdo
escalavel, modular e de baixo custo computacional aplicavel em ambientes reais de varejo. Os
resultados obtidos confirmam a hipdtese de que a combinacdo de detectores de objetos e de
estruturas lineares, aliada a um mecanismo adaptativo de validacdo, constitui uma estratégia
eficaz para a deteccdo precisa de rupturas internas e para o aprimoramento da gestdo de

estoques no contexto do varejo inteligente.

Palavras-chave: Visio Computacional; Aprendizado Profundo; Arquitetura YOLO; Deep

Hough Transform; Deteccdo de Rupturas; Varejo Inteligente.



Abstract

This dissertation presents a complete deep learning-based pipeline for the automatic detection of
internal out-of-stock events on supermarket shelves. The proposed system integrates two main
components: product detection, performed by the YOLOv11s and YOLOvI12s architectures, and
shelf-line detection, carried out using the Deep Hough Transform (DHT) model. After merging
these outputs, candidate gap regions are processed through geometric filtering and an adaptive
statistical validation stage designed to distinguish real stockouts from natural spacing variations
between adjacent products. Experimental results demonstrated the strong performance of both
YOLO architectures after fine-tuning on the local dataset, achieving FI1-Scores above 0.90 in
product detection. Among them, the YOLOv12s showed superior overall stability and precision
when integrated into the complete pipeline. The DHT model achieved an FI1-Score of 0.9541 in
detecting shelf-level structures, ensuring accurate segmentation across different configurations.
The combined pipeline successfully detected genuine stockouts with an average F1-Score of
0.6977 and precision of 0.6844, maintaining consistent performance even under challenging
real-world conditions such as high product density, partial occlusions, and variable lighting.
The proposed approach represents a significant contribution to automated shelf monitoring,
providing a scalable, modular, and computationally efficient solution for real retail environments.
The results confirm the research hypothesis that combining object detection and structural
line detection with adaptive statistical validation constitutes an effective and reliable strategy
for identifying internal stockouts and enhancing inventory management within smart retail

systems.

Keywords: Computer Vision; Deep Learning; YOLO Architecture; Deep Hough Transform;
Out-of-Stock Detection; Smart Retail.
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1 Introducao

A gestdo eficiente do estoque em ambientes de varejo é um fator determinante para a
competitividade e a satisfacdo do consumidor. A auséncia de produtos nas prateleiras, conhecida
como ruptura de estoque ou out-of-stock (OOS), representa uma das principais causas de perda
de vendas e de fidelizacdo de clientes, impactando diretamente os indicadores operacionais e
financeiros das redes supermercadistas (SON; KANG; JANG, 2019). Apesar de sua relevancia,
o monitoramento de prateleiras ainda é, em muitos casos, realizado manualmente, demandando

tempo, recursos humanos e estando sujeito a erros de observacao.

Com os avancos em Visdo Computacional e Aprendizado Profundo, tornou-se viavel
automatizar essa tarefa, permitindo o monitoramento continuo e preciso de gondolas por
meio da anélise de imagens. Métodos baseados em Redes Neurais Convolucionais (CNNs) tém
apresentado resultados promissores em tarefas de deteccdo de produtos e lacunas em prateleiras,
ao extrair representacOes hierarquicas capazes de capturar padrdes visuais complexos, como
forma, cor e textura (GUIMARAES et al., 2023).

Entre os modelos mais utilizados, destacam-se os detectores da familia You Only Look
Once (YOLO), que conciliam velocidade de inferéncia e alta precisdo, tornando-os ideais para
aplicacdes em varejo inteligente (smart retail). As versdes mais recentes: YOLOvI11 (JOCHER;
QIU, 2024) e YOLOv12 (TIAN; YE; DOERMANN, 2025); introduziram avancos arquiteturais
significativos, como mecanismos de atencdo otimizados, fusdo multiescala de caracteristicas e
cabecalhos de deteccdo sem ancoras, aprimorando o desempenho em cenérios de alta densidade

e variabilidade de produtos.

Entretanto, apenas a deteccdo dos produtos nao é suficiente para uma identificacdo
precisa das rupturas internas. E necessario compreender a estrutura geométrica da prateleira,
segmentando corretamente seus niveis e limites. Nesse contexto, o modelo Deep Hough
Transform (DHT) (ZHAO et al., 2022) surge como uma alternativa robusta a detecgdo
tradicional de linhas, pois combina o aprendizado profundo com a Transformada de Hough
classica, permitindo a identificacdo precisa de linhas horizontais mesmo sob variaces de

iluminacao, perspectiva e oclus3o.

Trabalhos recentes reforcam o potencial dessas abordagens hibridas. Agnihotram et
al. (2017) integraram visdo computacional e robdtica mével para auditoria automatizada de
prateleiras; Chen, Rottensteiner e Heipke (2021) combinaram Faster R-CNN e operadores de
borda para segmentacdo de areas vazias; e Achakir, Mohtaram e Escartin (2023) exploraram
pipelines de deteccdo de rupturas baseados em YOLO e heuristicas geométricas. Contudo,
a maioria dessas pesquisas utiliza conjuntos de dados privados, geralmente provenientes de

projetos corporativos, o que inviabiliza comparacoes diretas de desempenho entre abordagens,
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cendrio que ressalta a importancia de experimentos conduzidos com bases préprias e replicaveis.

Diante desse contexto, este trabalho propde um pipeline integrado e modular para
a deteccio automatica de rupturas internas em prateleiras de supermercados, combinando
os detectores YOLOv1ls e YOLOvI12s na identificacdo de produtos e o modelo DHT na
segmentac3do das linhas estruturais. As informacGes extraidas sao fundidas em uma mascara
binaria unificada, sobre a qual se aplicam filtros geométricos e validacdo estatistica adaptativa

para distinguir lacunas reais de espacamentos naturais entre produtos adjacentes.

A proposta é avaliada em um conjunto de dados real, coletado em ambiente de
supermercado, e visa demonstrar a viabilidade da integracdo entre deteccdo de objetos e
compreensao estrutural como solucao eficaz para o monitoramento automatizado de prateleiras

no contexto do varejo inteligente.

1.1 Problema de Pesquisa

A gestao eficiente de estoques é crucial para o sucesso de supermercados e estabele-
cimentos de varejo. Uma das principais dificuldades enfrentadas por esses estabelecimentos
é a ocorréncia de rupturas internas, que nao sbé impactam negativamente a experiéncia do
consumidor, mas também resultam em perdas significativas de vendas. Além disso, a deteccdo

das rupturas normalmente é feita manualmente, sendo operacionalmente ineficiente.

1.2  Justificativa

A automatizacdo da deteccdo de rupturas é uma necessidade estratégica para o varejo,
pois impacta diretamente na experiéncia do consumidor e na gestdo operacional. As perdas as-
sociadas a produtos ausentes em prateleiras vao além da reducdo imediata das vendas, afetando
também a fidelizacdo do cliente e a imagem da marca. Solucdes baseadas em aprendizado
profundo tém se mostrado promissoras ao lidar com tarefas visuais complexas, mas ainda
carecem de pipelines integrados e robustos que combinem multiplas etapas, desde a deteccao
de produtos até a validacdo final das rupturas. Neste contexto, o presente trabalho justifica-se
por propor uma abordagem unificada e modular, que integra deteccdo de produtos (YO-
LOv11s/YOLOv12s) e deteccdo de linhas estruturais (Deep Hough Transform), culminando em
um pipeline capaz de identificar automaticamente rupturas reais com alta precisdo. A pesquisa
também contribui ao disponibilizar um conjunto de dados local e ao validar experimentalmente

o desempenho do pipeline em cendrios reais de prateleiras.
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1.3 Hipotese de Pesquisa

A hipédtese central deste trabalho é que a combinacdo de um detector de produtos de
estagio Unico, treinado e ajustado ao dominio local, com um modelo semantico de deteccao
de linhas, permite identificar de forma automatica, precisa e eficiente as rupturas internas em
prateleiras de supermercado, superando as limitacSes de abordagens convencionais que tratam

as etapas de deteccao e validacdo de forma isolada.

1.4 Objetivos

Esta secdo é dedicada para a estabelecer os objetivos a serem cumpridos ao final da
pesquisa. Neste contexto, os objetivos deste trabalho sao divididos em duas categorias: objetivos

gerais e especificos.

1.4.1 Objetivos Gerais

Desenvolver e validar um pipeline baseado em aprendizado profundo para a deteccao
automatica de rupturas internas em prateleiras de supermercado, integrando modelos de
deteccdo de objetos e de linhas semanticas, e avaliando o desempenho por meio de métricas

quantitativas como Precisdo, Revocacdo, FI1-Score e Mean Average Precision (mAP).

1.4.2 Objetivos Especificos

= Revisar os principais trabalhos e técnicas de visdao computacional aplicadas a deteccdo de

rupturas internas;

» Implementar e ajustar modelos YOLOv1ls e YOLOv12s para deteccdo de produtos,

comparando seu desempenho pré-treinado e ajustado ao dominio local;

= Aplicar e adaptar o Deep Hough Transform (DHT) para a deteccdo das linhas horizontais

correspondentes aos niveis das prateleiras;

» Integrar as saidas dos modelos em um pipeline modular composto por etapas de fusao,

extens3do vertical, filtragem geométrica e validac3o estatistica adaptativa;

= Avaliar o pipeline proposto em um conjunto de inferéncia real, quantificando o desempenho
por meio das métricas Precisdo, Revocacdo, FI-Score, mAP@0.5 e mAP®©[0.5:0.95].

1.5 Organizacdo

A estrutura do trabalho é dividida em capitulos, organizados da seguinte forma:
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Capitulo 2: Apresenta os conceitos e bases tedricas que sustentam o tema estudado.

Capitulo 3: Relne os principais trabalhos relacionados e discute o estado da arte sobre

o problema de pesquisa.

Capitulo 4: Descreve os procedimentos metodoldgicos, os experimentos e os materiais

utilizados no estudo.

Capitulo 5: Expde e analisa os resultados obtidos, discutindo seu desempenho e limita-

coes.

Capitulo 6: Retoma os objetivos, sintetiza as contribuicdes e indica perspectivas futuras.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo retine os fundamentos técnicos que embasam a pesquisa, apresentando
um breve histérico dos detectores de objetos e subsecdes dedicadas as arquiteturas centrais
(YOLOv1ls e YOLOv12s), ao Deep Hough Transform (DHT), ao CLIPSeg e as praticas de
anotacdo de imagens. A exposicao enfatiza os trade-offs entre precisdo e eficiéncia dos detectores
modernos, o uso de priors geométricas (DHT) para delimitar niveis de prateleira, a utilidade
da segmentacdo guiada por semantica (CLIPSeg) para isolar rétulos, e os procedimentos de
rotulacao e métricas que orientam a avaliacao; esses topicos justificam as escolhas metodolégicas

adotadas nos capitulos subsequentes.

2.1 Detectores de Objetos

A deteccao de objetos é uma tarefa fundamental da visao computacional, cujo objetivo
é identificar o que esta presente em uma imagem e onde cada instancia se localiza. Para isso,
o problema combina simultaneamente classificacdo e regressao, o que historicamente impds
desafios tanto computacionais quanto metodolégicos. Em ambientes reais, como prateleiras de
supermercados, esses desafios tornam-se ainda mais complexos uma vez que os produtos sdo
numerosos, pequenos, frequentemente similares entre si, e podem estar parcialmente ocluidos
ou sujeitos a variacoes de iluminacao, perspectiva e posicionamento. Assim, modelos modernos
precisam nao apenas reconhecer padrdes visuais, mas também integrar informacdes contextuais
de mdltiplas escalas, ser robustos a ruido e manter eficiéncia computacional para aplicacdes

praticas.

Os primeiros métodos da area dependiam de pipelines manuais de extracdo de caracteris-
ticas, como HOG (Histograms of Oriented Gradients), Haar-like features e classificadores SVM
ou AdaBoost. Exemplos emblematicos incluem o detector de Viola—Jones (VIOLA; JONES,
2001), amplamente utilizado em deteccdo facial. Apesar de eficientes para casos especificos,

esses métodos falhavam em generalizar para cenarios mais complexos.

A introducdo de redes neurais convolucionais (CNNs) marcou um avanco decisivo.
O R-CNN (GIRSHICK et al., 2013) inaugurou a linha two-stage, separando a deteccdo em
duas etapas: geracao de region proposals e classificacdo dessas regidoes. Essa abordagem
evoluiu rapidamente com o Fast R-CNN (GIRSHICK, 2015) e o Faster R-CNN (REN et al.,
2016), que incorporou a Rede de Propostas de Regido (Region Proposal Network — RPN),
tornando o pipeline significativamente mais rapido e acurado. Os detectores de dois estagios se
consolidaram como referéncia em precisao, especialmente em objetos médios e grandes ou em

aplicacoes onde o tempo de inferéncia ndo é critico.
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Em paralelo, surgiram abordagens one-stage, que trataram a deteccao como um
problema de regressdo direta sobre uma grade espacial. Métodos como YOLO (REDMON
et al., 2016), SSD (LIU et al., 2016) e RetinaNet (LIN et al., 2017) mostraram que era
possivel conciliar precisdo competitiva com velocidade substancialmente maior. O RetinaNet,
em particular, introduziu a Focal Loss, mitigando o desbalanceamento entre exemplos positivos

e negativos, um problema caracteristico dessa categoria.

A série You Only Look Once (YOLO) consolidou a viabilidade da detec¢do em tempo
real ao unificar a previsao de caixas delimitadoras, pontuacdes de confianca e classes em uma
Gnica passagem pela rede. As versGes subsequentes expandiram essa filosofia incorporando
avancos arquiteturais, como backbones mais profundos e eficientes (Darknet-53, CSPDarknet),
piramides de caracteristicas (FPN, PAN), heads livres de caixas delimitadoras como ancoras e

estratégias aprimoradas de classificacdo e funcdes de perda.

O resultado é um conjunto de modelos altamente robustos, eficientes e amplamente
adotados em aplicacdes industriais, roboéticas e sistemas embarcados. Em cenérios de prateleiras,
as versdes mais recentes da familia YOLO destacam-se pela capacidade de lidar com objetos
pequenos e densos, extraindo representacoes multiescalares que preservam detalhes finos

essenciais para distinguir produtos semelhantes.

A partir de 2020, arquiteturas baseadas em Transformers (VASWANI et al., 2017)
transformaram o campo. O DETR (CARION et al., 2020) eliminou completamente anchor
boxes e NMS, utilizando atencdo global para modelar relacdes entre todos os pixels da
imagem. Contudo, seu custo computacional e convergéncia lenta motivaram evolu¢des como o
Deformable DETR (ZHU et al., 2020), que introduziu aten¢des mais eficientes e espacialmente
adaptativas. Essa tendéncia levou a uma nova geracao de detectores hibridos, que combinam:
(i) convolucdes eficientes para extracdo de padrdes locais e (ii) mecanismos de atencdo (global

ou local) para capturar dependéncias espaciais amplas.

A familia YOLO recentemente incorporou esses avancos, incluindo médulos de atencdo
espacial, canais com realce seletivo de caracteristicas, e variantes otimizadas de FlashAttention,
culminando nas arquiteturas YOLOv11 e YOLOv12, utilizadas nesta pesquisa. A YOLOv11
representa a consolidacdo das estratégias convolucionais otimizadas, enquanto a YOLOv12
marca o primeiro projeto realmente attention-centric da série, unindo a eficiéncia histérica da

linha YOLO aos beneficios de dependéncias contextuais mais profundas.

2.1.1 YOLOvi1l

A arquitetura YOLOv11 (JOCHER; QIU, 2024), desenvolvida em 2024, representa
um avanco expressivo na série You Only Look Once, consolidando melhorias em extracdo
de caracteristicas, eficiéncia e atencdo espacial. Sua estrutura geral é ilustrada na Figura 1,

composta por trés blocos principais: Backbone, Neck e Head, que atuam de forma integrada
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na deteccao de objetos em tempo real.

Figura 1 — Arquitetura geral da YOLOvI1.
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Fonte: Adaptado de Vipin (2025).

O Backbone é responsavel pela extracao inicial de caracteristicas da imagem, utilizando
camadas convolucionais e o novo bloco C3K2, que substitui o antigo C2f. Esse bloco é uma
versdao mais eficiente do Cross Stage Partial Bottleneck, implementando duas convolucdes
menores em vez de uma Unica convolucdo ampla, o que reduz a complexidade e acelera o
processamento sem comprometer a precisdo. Além disso, o Backbone integra os médulos SPPF
(Spatial Pyramid Pooling — Fast) e C2PSA (Cross Stage Partial with Spatial Attention), sendo
este Gltimo um aprimoramento que permite ao modelo concentrar-se de forma adaptativa nas
regioes mais relevantes da imagem, melhorando o desempenho em cenarios com oclusdes ou

variacdes de tamanho.

O Neck realiza a fusdo hierarquica de mapas de caracteristicas em miltiplas escalas por
meio de operacdes de upsampling e concatenacdo. Assim como no Backbone, o uso dos blocos
C3K2 no Neck aumenta a eficiéncia na agregacdo de caracteristicas e reforca a representacdo
de detalhes espaciais, enquanto o mddulo de atencdo C2PSA aprimora a deteccao de pequenos

objetos.

O Head é responsavel pela predicdo final das caixas delimitadoras, classes e, quando

aplicavel, mascaras de segmentacao. Essa etapa emprega novamente os blocos C3K2 e camadas
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CBS (Convolution—BatchNorm—SiLU) para refinar os mapas de caracteristicas e estabilizar o
fluxo de dados. O processo culmina na camada Detect, que consolida as saidas — coordenadas,

pontuacdes de confianca e probabilidades de classe.

De modo geral, a YOLOv11 oferece ganhos expressivos em precisdo média (mAP)
e velocidade de inferéncia, reduzindo o nimero de pardmetros em até 22% em relacdo a
YOLOV8 (VARGHESE; M., 2024), sem perda de desempenho. Essas melhorias tornam o
modelo adequado para aplicaces em ambientes com restricGes de recursos, como sistemas
embarcados ou dispositivos de borda, e altamente eficiente para cenarios de deteccdo de

produtos em prateleiras de supermercado.

2.1.2 YOLOvI2

A YOLOv12, proposta por Tian, Ye e Doermann (2025), substitui a predominancia
de convolucdes por uma arquitetura centrada em mecanismos de atencao. Essa versdo busca
combinar a precisdo dos Transformers com a eficiéncia dos modelos convolucionais, mantendo
a inferéncia em tempo real. A Figura 2 apresenta sua estrutura geral, dividida em trés blocos
principais: Backbone, Neck e Head, que mantém a hierarquia tradicional da familia YOLO,

agora aprimorada por médulos de atencdo otimizados.

Figura 2 — Arquitetura geral da YOLOv12.
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Fonte: Adaptado de (CHITARI; INAMADAR; SALVE, 2025).

O Backbone adota o novo médulo R-ELAN (Residual Efficient Layer Aggregation
Network), que aprimora o fluxo de gradiente e a estabilidade de treinamento por meio de
conexdes residuais e escalonamento controlado. Cada bloco R-ELAN integra o mecanismo A2

(Area Attention), que agrupa o mapa de caracteristicas em regides e calcula atencdo entre
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essas regides em vez de entre todas as posicdes individuais; assim, reduz significativamente o
custo computacional e de meméria da atencdo completa, que cresce quadraticamente com o

nimero de posicoes, enquanto preserva um grande campo receptivo.

O Neck realiza a fusdo multiescalar das informacdes por meio da repeticdo dos médulos
R-ELAN+A2 intercalados com camadas de upsampling e concatenacdo. Dessa forma, a
YOLOv12 mantém a integracao hierarquica de recursos, que é fundamental para lidar com
objetos de diferentes tamanhos, mas agora enriquecida com a capacidade de atencdo contextual,

o que melhora a percepcao de pequenos detalhes e a robustez a oclusdes parciais.

O Head utiliza blocos de FlashAttention, uma versdo otimizada da atenc3o tradicional
que reduz o gargalo de memoria e acelera o célculo em GPU. Esse médulo desacopla as tarefas
de classificacdo e regressdo, produzindo as predicdes finais de forma eficiente. Em conjunto,
os mecanismos de Area Attention, R-ELAN e FlashAttention permitem a YOLOvI12 atingir
ganhos consistentes de desempenho em relacdo a YOLOv11, com incremento médio de +1,2%

em mAP e laténcia comparavel (1,64 ms) em hardware de mesma classe.

Assim, a YOLOvI12 consolida-se como a primeira versdo da série YOLO a adotar um
projeto attention-centric, preservando a filosofia de deteccdo em tempo real, mas expandindo a
capacidade de modelar relacdes contextuais complexas, aspecto essencial em cenarios de alta

densidade e variabilidade visual, como o de prateleiras de supermercados.

2.2 Deep Hough Transform (DHT)

Proposto por Zhao et al. (2022), o Deep Hough Transform (DHT) é uma técnica que
combina os principios classicos da Transformada de Hough com o aprendizado profundo para
a deteccao semantica de linhas. Diferentemente dos métodos tradicionais, que dependem de
operacdes manuais de borda e limiarizacao, o DHT incorpora a transformacdo de Hough como
uma camada diferenciavel dentro de uma CNN, permitindo o aprendizado supervisionado de

representacoes geométricas de linhas a partir de dados anotados.

A arquitetura do modelo, ilustrada na Figura 3, é composta por quatro estagios
principais: (i) extracdo de caracteristicas multi-escala, (ii) transformac3o para o espaco de

Hough, (iii) deteccdo no espaco paramétrico e (iv) reconstrucdo no dominio espacial.
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Figura 3 — Arquitetura geral do modelo Deep Hough Transform (DHT).
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Fonte: Adaptado de Zhao et al. (2022).

2.2.1 Extracao de Caracteristicas Multi-escala

Inicialmente, as imagens sdo processadas por uma Feature Pyramid Network (FPN) (LIN
et al., 2016), que gera quatro mapas de caracteristicas (Xi,...,X,) em diferentes escalas.
Essa estrutura multi-escala é essencial para detectar linhas de diferentes comprimentos e niveis

de detalhe, permitindo que o modelo capture tanto contornos locais quanto estruturas globais.

2.2.2 Deep Hough Transform (DHT)

Cada mapa de caracteristicas é entdo projetado para o espaco de Hough (p, @), onde
cada ponto (x,y) da imagem é mapeado para uma curva correspondente a todas as linhas que
passam por ele. A camada DHT realiza essa transformacao de forma diferenciavel, acumulando
as respostas das caracteristicas ao longo das linhas e depositando-as nas células correspondentes
de um volume paramétrico Y € RE*@*R Esse acimulo permite que a rede aprenda, durante
o treinamento, a associar padroes visuais complexos as suas representacdes lineares, e que o

gradiente retropropague do espaco de Hough para o espaco da imagem.

2.2.3 Deteccao no Espaco Paramétrico

No espaco (p, ), as linhas da imagem tornam-se picos localizados. Para realcar esses
picos e incorporar contexto geométrico entre linhas préximas, o modelo aplica convolucdes
3 x 3 diretamente sobre o volume transformado, gerando mapas de resposta refinados. Os
resultados multi-escala s3o entdo interpolados e concatenados, fundindo informacdes de
diferentes resolucées antes da predicdo final. Essa operacdo é anéaloga ao raciocinio humano,
que interpreta linhas ndo apenas individualmente, mas também com base nas relacGes espaciais

entre elas.
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2.2.4 Reverse Hough Transform (RHT)

Na etapa final, as predicdes do espaco de Hough siao convertidas novamente para o
dominio da imagem por meio da Reverse Hough Transform (RHT), também implementada
como camada diferenciavel. Cada pico em (p, §) é mapeado de volta como uma linha candidata
na imagem original, produzindo uma mascara bindria com as linhas detectadas. Essa etapa
garante consisténcia geométrica e permite uma reconstrucao visual direta das linhas semanticas

aprendidas.

2.2.5 Vantagens e Aplicacoes

O DHT destaca-se por sua robustez a ruido e oclusdes e por sua capacidade de detectar
linhas semanticas, isto é, aquelas que representam estruturas de alto nivel (como contornos
de objetos, limites arquitetdnicos e bordas de prateleiras) mesmo em condi¢des adversas. Em
aplicacdes de visdo computacional para o varejo, como a deteccdo de niveis de prateleiras,
o DHT fornece uma base geométrica estavel para segmentar e estruturar a disposicao dos
produtos, permitindo que etapas posteriores do pipeline (como fusdo de méascaras e anélise de

rupturas) operem com maior precis3o.

2.3 CLIPSeg

A segmentacdo baseada em consultas textuais ou visuais tem se tornado um campo de
interesse crescente, pois amplia a capacidade dos sistemas de visdo computacional de operar
além de conjuntos fixos de classes predefinidas. Nesse contexto, o modelo CLIPSeg, proposto
por Liddecke e Ecker (2021), representa um avanco significativo ao permitir a geracdo de
mascaras de segmentacdo a partir de prompts arbitrarios, tanto em formato de texto quanto
de imagem, mantendo generalizacdo robusta mesmo para objetos, atributos ou conceitos ndo

vistos durante o treinamento.

2.3.1 Principios Fundamentais

O CLIPSeg foi projetado para lidar com trés tarefas de segmentacio distintas utilizando
um dnico modelo: (1) Referring Expression Segmentation, (2) Zero-Shot Segmentation, e (3)

One-Shot Segmentation.

A chave para essa versatilidade estd no uso do CLIP (RADFORD et al., 2021) como
backbone, aproveitando seu espaco multimodal conjunto, onde texto e imagens sdao mapeados
para uma mesma representacdo latente. Assim, o CLIPSeg herda a capacidade do CLIP de
alinhar linguagem natural e contetdo visual, permitindo que uma simples frase, como “a garrafa
verde"”, ou uma imagem de referéncia, sirvam de instrucao para segmentar pixels relevantes em

uma imagem de entrada.
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Ao contrario dos métodos tradicionais de segmentacdo, que dependem de classes
predefinidas, CLIPSeg opera em um paradigma binario generalizado: dado um prompt, o
modelo prevé uma mascara que indica quais pixels correspondem ao conceito descrito. Esse
formato fornece flexibilidade extrema, ja que qualquer descricdo textual ou exemplo visual pode

definir o alvo da segmentacio.

2.3.2 Arquitetura: CLIP como Encoder e Decoder Transformer Leve

A arquitetura completa é ilustrada na Figura 4, extraida diretamente do artigo original.

Ela é composta por dois blocos principais:

1. Encoder CLIP Congelado: O modelo utiliza a variante ViT-B/16 do CLIP, man-
tendo seus pesos fixos. Durante o processamento da imagem de consulta, ativacdes

intermediarias de camadas especificas s3o extraidas e encaminhadas ao decoder.

2. Decoder Transformer Compacto: Construido exclusivamente com camadas Trans-
former e inspirado no formato U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015), o
decoder recebe: (i) ativacdes intermediarias do encoder e (ii) vetor condicional derivado

do prompt.
Esse vetor condicional é inserido via FiLM (Feature-wise Linear Modulation), permitindo
que o decoder adapte sua operacdo conforme o conceito solicitado.

Figura 4 — Arquitetura geral do modelo CLIPSeg.
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Fonte: Adaptado de Liiddecke e Ecker (2021).

O resultado final é um mapa de segmentacdo denso, produzido sem a necessidade de

re-treinamento para cada nova classe ou conceito.
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2.3.3 Resultados e Capacidades do Modelo

Segundo os experimentos relatados por Liiddecke e Ecker (2021), o CLIPSeg apresenta

desempenho competitivo em todas as tarefas avaliadas, destacando-se por:

= Alta generalizacdo para objetos e atributos nao vistos, em razdo do backbone CLIP;

= Capacidade de operar tanto com prompts textuais quanto com exemplos visuais, combinando-

os inclusive via interpolacao no espaco latente;
= Robustez significativa em cenérios de baixo ndmero de exemplos (zero-shot e one-shot).

= Segmentacdes coerentes mesmo para conceitos abstratos, como “algo onde se pode

sentar’.

Esses resultados evidenciam que o uso conjunto de representacao multimodal e um
decoder eficiente permite ao CLIPSeg atuar como um modelo de segmentacao verdadeiramente

universal, adequado para aplicacoes em ambientes dindmicos e com forte variabilidade visual.

2.4 Anotacoes de Imagens

A anotacdo de imagens consiste em associar rotulos semanticos aos elementos visuais
presentes em uma imagem, permitindo que modelos de aprendizado supervisionado aprendam a
reconhecer e localizar objetos com base em exemplos anotados. Trata-se de uma etapa essencial
na construcdo de conjuntos de dados para tarefas de deteccdo, segmentacao e classificacdo de

objetos.

Figura 5 — Exemplo de anotacdo de objetos em imagens.

A forma mais comum de anotacdo é a delimitacdo das regides que compreendem os
objetos de interesse por meio de caixas delimitadoras (ou bounding boxes, em inglés), conforme
ilustrado na Figura 5. Além da marcacdo espacial, cada caixa pode ser acompanhada de

informacdes adicionais, como o nome do objeto (por exemplo, “caixa de leite") ou a categoria
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a qual pertence (como “laticinios”), o que permite treinar modelos capazes de diferenciar

produtos similares.

Apesar dos avancos recentes, o processo de anotacdo ainda é predominantemente
manual, sendo considerado uma tarefa exaustiva e demorada, especialmente em dominios
de alta densidade de objetos, como prateleiras de supermercado. Existem, contudo, diversas
ferramentas desenvolvidas para facilitar essa tarefa, como o VGG Image Annotator (VIA)!, o
labellmg? e o YOLO_Mark3, que permitem desenhar manualmente as regides de interesse,

atribuir rétulos e exportar as anotacoes em diferentes formatos padronizados.

Em sintese, a anotacado de imagens representa um elo crucial entre os dados brutos e o
aprendizado supervisionado, garantindo que os modelos de deteccao possam extrair padroes

significativos a partir de exemplos visualmente organizados e semanticamente consistentes.

1
2

Disponivel em: <https://github.com/ox-vgg/via>
Disponivel em: <https://github.com/tzutalin/labellmg>
3 Disponivel em: <https://github.com/AlexeyAB/Yolo_mark>


https://github.com/ox-vgg/via
https://github.com/tzutalin/labelImg
https://github.com/AlexeyAB/Yolo_mark
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3 Trabalhos Correlatos

Este capitulo apresenta os principais estudos e recursos que embasam o desenvolvimento
deste trabalho. S3o abordadas as bases de dados utilizadas em tarefas de deteccdo de produtos
e deteccdo de linhas semanticas, bem como os trabalhos relacionados a essas duas frentes
de pesquisa. Por fim, discutem-se as contribuicGes e limitacdes das abordagens existentes,

contextualizando a proposta desta dissertacao no estado da arte.

3.1 Bases de Dados

Esta secdo apresenta as principais bases de dados empregadas em tarefas de deteccao
de produtos e deteccdo de linhas semanticas. S3o descritas suas composicdes, caracteristicas
e estruturas de anotacdo, de modo a oferecer uma visao geral dos conjuntos utilizados na

literatura e em etapas posteriores deste trabalho.

3.1.1 Deteccao de Produtos

Wei et al. (2020) e Guimar3es et al. (2023) elencaram as bases de dados existentes com
a finalidade de serem empregados na deteccdo e reconhecimento de produtos em supermercados.
Estas bases estdo listadas na Tabela 1, onde expdem-se informacdes gerais como a quantidade
de imagens, niimero de classes e com qual finalidade eles foram elaborados. Vale mencionar que
a quantidade de imagens em alguns casos foi divida em imagens de referéncia e de consulta,

representados por "Ref" e "Cons", respectivamente.

Tabela 1 — Bases de Dados para Deteccao e Reconhecimento de Produtos em Prateleiras de

Supermercado.
Bases de Dados Imagens Classes Finalidade
Detectar e classificar produtos
_ Ref: 676 . : A
GroZi-120 120 em prateleiras via correspondéncia
Cons: 11.194
de modelos
Detectar e classificar produtos em
_ Ref: 3.235 . . A
GroZi-3.2k 27/80 prateleiras via correspondéncia de
Cons: 680
modelos
Detectar todos os objetos nas
SKU-110K 11.762 110.712

prateleiras

Continua na préxima pagina
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Tabela 1 — Bases de Dados para Deteccdo e Reconhecimento de Produtos em Prateleiras de

Supermercado.
Bases de Dados Imagens Classes Finalidade
) Detectar todos os objetos nas
Freiburg Grocery  4.947 25 _
prateleiras
Classificar subcategoria de produtos
Grocery Store 2.640 81 em prateleiras e obter informacdes

dos produtos

Products-6K Ref: 12.917  Ref: 6.348  Classificar produtos em prateleiras via

Cons: 373 Cons: 104  correspondéncia de modelos

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com a intencdo de promover uma visdo mais profunda a respeito dos conjuntos de
dados sumarizados, as subsecdes a seguir destinam-se a apresentar informacdes mais detalhadas,

tais como as condicdes de coleta das imagens, resolucdo das imagens e grau de anotacao.

3.1.1.1 GroZi-120

Construido por Merler, Galleguillos e Belongie (2007), em 2007, o dataset GroZi-120
é composto de imagens de 120 produtos (categorias) diferentes em termos de formato, cor
e tamanho, as quais foram capturadas sob variadas condicGes, como em posicoes e angulos
diferentes, com alteracdes de iluminacao e presenca de oclusdes. De acordo com os autores,
o conjunto foi elaborado visando ser empregado em tarefas de deteccdo e classificacao de
produtos por meio do sistema de correspondéncia, em que deseja-se encontrar um produto na

prateleira e para tal, utiliza-se uma imagem de referéncia do mesmo.

Além disso, cada produto é representando em duas diferentes versdes: in vitro e in situ.
As imagens in vitro s3o aquelas que foram capturadas com qualidade de estldio, isto é, em
condicdes adequadas de iluminacdo, com os produtos bem posicionados e com fundo neutro,
segundo a Figura 6a mostra. Em contrapartida, as imagens in situ foram obtidas dentro do
ambiente do supermercado, com pouca nitidez e limitados a uma baixa resolucdo em virtude da
tecnologia da época, como é possivel notar na Figura 6b. Ainda, é importante mencionar que
as imagens in vitro apresentam apenas um produto, a medida que as in situ contém imagens de
produtos em prateleiras. Independentemente da versao, todavia, as imagens estdo na resolucao
183 x 162 pixels.

Ao final, com relacdo a quantidade de amostras que a base de dados possui, o conjunto
de treinamento foi elaborado apenas com imagens in vitro e é composto por 676 imagens. Ja o

conjunto de teste, constituido pelas imagens in situ, é composto por 11.194 frames, sendo que
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apenas 4.973 foram anotados com caixas delimitadoras e o nome da categoria de cada produto.

Figura 6 — GroZi-120: Exemplos de amostras de imagens de treinamento e teste.
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Fonte: (WEI et al., 2020)

3.1.1.2 GroZi-3.2k

O dataset GroZi-3.2k foi elaborado por George e Floerkemeier (2014), com o objetivo de
ser empregado no reconhecimento de produtos com granularidade fina, isto é, para reconhecer
produtos intra-classe. A despeito do conjunto de dados reunir 8.350 imagens de treinamento, de
80 categorias de produtos diferentes, a nomenclatura do dataset considera apenas a quantidade
de imagens de treinamento cujos produtos pertencam as 27 categorias de produtos alimenticios,

totalizando 3.235 imagens.

Conforme pode ser observado na Figura 7, cada imagem de treinamento contempla
apenas um produto (Figura 7a) e sua coleta se deu diretamente na internet, com as fotos
obtidas em qualidade de estidio. Ao passo que as 680 imagens de teste (Figura 7b) foram
capturadas em condices reais, utilizando-se um celular, dentro de 5 supermercados, em que
cada foto contém uma prateleira com os produtos dispostos. Vale ressaltar que as imagens
de treinamento possuem a resolucdo de 421 x 500 e as de teste, 3264 x 2448 pixels (alta

resolucdo).
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Figura 7 — GroZi-3.2k: Exemplos de amostras de imagens de treinamento e teste.

(a) Compilado de amostras de treina- (b) Amostra de teste.
mento.

Fonte: (WEI et al., 2020)

Outrossim, o processo de anotac3o dessas imagens se deu por meio do uso de caixas
delimitadoras, indicando a posicdo e a area de cada produto na imagem, e pela designacdo do

nome da macro-categoria a qual cada produto pertence.

3.1.1.3 SKU-110K

Goldman et al. (2019) projetaram o dataset SKU-110K a partir de imagens de prateleiras
de supermercado densamente preenchidas com produtos. A coleta dessas imagens foi realizada
em milhares de supermercados por todo o mundo, como Estados Unidos, Europa e Asia
Oriental. Por conta disso, o dataset carece ndo somente de informacdes, como o modelo dos
celulares utilizados ou a resolucao das cameras, mas também de uma padronizacao das imagens
em termos de iluminac3o, angulos de visdo e ruidos. Contudo, no contexto da deteccao de
objetos, a falta de padronizacdo das imagens ndo configura-se, a priori, como um problema,
pois esta mais alinhada com as situacdes reais que podem ser encontradas nos supermercados,
aumentando-se a robustez do algoritmo no que tange a capacidade de lidar com diferentes

condicdes de iluminacdo e ruido.

O dataset que é composto por 11.762 imagens, foi particionado em trés subconjuntos,
treinamento, validac3o e teste, de tal modo que conjunto de treinamento é formado de 8.233
imagens; o conjunto de validacdo, de 588 imagens; e o conjunto de teste de 2.941 imagens. Em
adicdo, todas as imagens foram anotadas, porém, utilizando-se somente caixas delimitadoras,
ou seja, as Unicas informacdes que o modelo tem a sua disposicao s3o a localizacao e a area
do produto. Abaixo, na Figura 8, sdo exibidos exemplos tanto das imagens de treinamento

(Figura 8a) quanto das imagens de teste (Figura 8b).
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Figura 8 — SKU-110K: Exemplos de amostras de imagens de treinamento e teste.

(a) Amostra de treinamento. (b) Amostra de teste.

Fonte: (GOLDMAN et al., 2019)

3.1.1.4 Freiburg Grocery

Desenvolvido por Jund et al. (2016), o Freiburg Grocery trata-se de um dataset
desbalanceado que contém um total de 4.947 imagens, de 25 categorias de produtos. Uma
caracteristica desse conjunto de dados é que cada imagem contém um ou mais produtos, mas
sempre pertencentes a uma mesma categoria. Além disso, de modo a aumentar a robustez
do dataset, Jund et al. (2016) consideraram, no momento da aquisi¢cdo das imagens, uma
ampla gama de marcas, sabores e embalagens para compor cada categoria de produtos,
possibilitando com que o conjunto de dados pudesse ser empregado na classificacdo de objetos

com granularidade fina.

Ademais, as imagens foram tiradas em vérios locais da cidade de Freiburg, na Alemanha,
abrangendo de depdsitos a armarios de cozinha, sob diversas condicdes de iluminacdo. Como a
aquisicdo das imagens sucedeu-se empregando 4 cameras de celulares diferentes, os autores
optaram por padronizar a resolucio das imagens, realizando um down-scaling* para 256 x 256
pixels, adicionando bordas cinzas caso necessario. Alguns exemplos das amostras obtidas sao
ilustrados na Figura 9. Finalmente, todas as imagens foram anotadas, porém somente como o

nome da classe que cada produto pertence.

4 Processo de reducio de resolucdo de imagens.
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Figura 9 — Freiburg Grocery: Exemplos de imagens.

Fonte: (JUND et al., 2016)

3.1.1.5 Grocery Store

Klasson, Zhang e Kjellstrom (2019) organizaram o dataset Grocery Store a partir
ndo somente da captura de imagens de secdes de produtos refrigerados e de frutas/vegetais
(imagens de consulta), em 18 supermercados diferentes, mas também de imagens obtidas na
internet (imagens de referéncia), normalmente disponibilizadas pelos sites dos supermercados.
Exemplos de imagens deste dataset podem ser observados na Figura 10, em que a Figura 10a
e Figura 10b, ilustram exemplos de imagens de consulta, tiradas dentro do ambiente dos

supermercados, e exemplos de imagens de referéncia, obtidas na internet, respectivamente.

Figura 10 — Grocery Store: Exemplos de amostras de imagens de consulta e referéncia.

(a) Amostras de consulta: macd gala real, mac3 golden deli-
cious, laranja.

(b) Amostras de referéncia: maca gala real, macd golden
delicious, laranja.

Fonte: (KLASSON; ZHANG; KJELLSTR6M, 2019)
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Em geral, as imagens de consulta contém representacdes de prateleiras/gondolas e de
pessoas segurando os produtos, ao passo que as imagens de referéncia contém apenas um
produto especifico, sem fundo. Ademais, as imagens de consulta, por serem tiradas dentro
do ambiente do supermercado, podem conter diferentes intensidades de iluminac3do, além de
oclusdes. Ao final, foram obtidas 5.125 imagens de 81 classes de granularidade fina, em que

cada classe é composta por 30 a 138 imagens (levemente desbalanceada).

No que tange o processo de anotacdo dessas imagens, cada produto foi rotulado com o
nome da sub-classe, uma pequena descricao e algumas informacdes detalhadas. Em resumo,
o dataset foi desenvolvido para ser empregado em tarefas de classificacdo de produtos com

granularidade fina (classificacdo de sub-categorias) e de extracdo de informacdes textuais.

3.1.1.6 Products-6K

O dataset Products-6K, proposto por Georgiadis et al. (2021), caracteriza-se por conter
12.917 imagens de referéncia atreladas a 6.348 SKUs (Stock Keeping Units - Unidades de
Manutencdo de Estoque, em portugués)® dnicos e 373 imagens de consulta associados a 104

SKUs Unicos.

Cada imagem inclui a ilustracao de somente um produto, independentemente do
modo em que foi adquirida, isto é, dentro de um supermercado, sob condicGes reais, ou
em qualidade de estidio. Outrossim, a presenca de imagens obtidas sob condicGes reais em
que houve variacdes de iluminacao, angulos de visao e produtos mal-posicionados, tornam o
dataset desafiador no que concerne um reconhecimento eficiente dos produtos. Por fim, todas
as imagens foram anotadas com informacdes textuais acerca do produto, como o SKU, a

sub-categoria e macro-categoria, e marca.

Algumas amostras do dataset Products-6K s3o apresentadas abaixo, na Figura 11. A
Figura 11la exibe algumas imagens de referéncia e a Figura 11b exibe algumas imagens de

consulta.

5 O SKU é um ntimero atrelado a um produto especifico para facilitar a sua identificacio. No contexto da

detecc3o e reconhecimento de produtos, cada SKU pode ser entendido como sendo uma classe/categoria.



Figura 11 — Products-6k: Exemplos de imagens de referéncia e consulta.
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(b) Imagens de consulta.

Fonte: (GEORGIADIS et al., 2021)

3.1.2 Deteccdo de Linhas Semanticas

A tarefa de deteccdo de linhas semanticas consiste em identificar, em uma imagem,
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as linhas que representam estruturas geométricas de relevancia perceptiva como horizontes,

fronteiras de edificios ou divisGes naturais entre planos de cena. Diferentemente das linhas

puramente geométricas extraidas por operadores classicos (como Canny ou Hough), as linhas

semanticas buscam capturar informacdes estruturais associadas a interpretacdo visual humana,

servindo de base para aplicacdes em composicao fotografica, segmentacao estrutural e percepcao

visual de alto nivel.

Apesar de seu potencial, o campo é relativamente recente, com poucas bases de

dados publicas dedicadas especificamente a essa tarefa. Atualmente, destacam-se apenas dois

conjuntos amplamente reconhecidos na literatura: o Semantic Line Dataset (SEL) (LEE et al.,
2017) e o NanKai Lines Dataset (NKL) (ZHAO et al., 2022), cujas principais caracteristicas

estdo resumidas na Tabela 2.

Tabela 2 — Bases de Dados para Deteccao de Linhas Semanticas.

Bases de Dados N? Imagens

N? Linhas

Finalidade

SEL (LEE et al., 2017) 1.750

NKL (ZHAO et al., 2022) 6.500

Detectar linhas semanticas
em imagens de paisagens.

Detectar linhas semanticas
em imagens de diversos
dominios.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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3.1.2.1 Semantic Line (SEL)

O conjunto de dados Semantic Line (SEL) foi desenvolvido com o objetivo de fornecer
uma base de referéncia para a deteccdao automética de linhas semanticas em imagens naturais.
Ele é composto por 1.750 imagens de ambientes externos obtidas a partir de bancos publicos de
compartilhamento de fotografias, abrangendo uma ampla variedade de cenérios e composicoes

visuais. Alguns exemplos de imagens e respectivas anotacoes est3do ilustrados na Figura 12.

Figura 12 — Exemplos de imagens e anotacdes do conjunto de dados Semantic Line (SEL).

Para a construcdo do ground-truth, seis avaliadores com conhecimento basico em
composicdo fotografica foram convidados a tracar manualmente as linhas semanticas presentes
em cada imagem. Como é comum nesse tipo de tarefa, as anotacoes apresentaram pequenas
variacoes de posicionamento entre os participantes. Com o intuito de eliminar duplicidades, as
linhas cujas sobreposicdes apresentavam mloU superior a 0,85 foram agrupadas em um mesmo
conjunto, sendo posteriormente selecionada, por consenso, a linha mais representativa de cada
grupo.

Nos casos em que uma imagem apresentava mais de uma linha semantica relevante,
os avaliadores classificaram as linhas segundo sua importancia perceptiva. A linha de maior
relevancia foi definida como a linha semantica primaria, enquanto as demais foram mantidas
como linhas semanticas adicionais. Cerca de 61% das imagens do conjunto contém mudltiplas
linhas semanticas, refletindo a complexidade visual e estrutural tipica de cenas reais. O
conjunto SEL é amplamente utilizado como referéncia em tarefas de deteccdo e aprendizado

de representacdes geométricas semanticas.

3.1.2.2 NanKai Lines (NKL)

O conjunto de dados NanKai Lines (NKL) foi desenvolvido para ampliar a escala e a
diversidade das bases disponiveis para a tarefa de deteccao de linhas semanticas, suprindo as
limitacBes observadas no conjunto SEL (LEE et al., 2017). Enquanto o SEL contém 1.715
imagens, o NKL retine 6.500 imagens, oferecendo maior variedade tanto em relacao aos tipos

de cena quanto ao nimero de linhas anotadas por imagem.
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As imagens que compdem o NKL foram coletadas da internet a partir de palavras-chave
relacionadas a diferentes contextos visuais, como “mar” e “campo”, e posteriormente passaram
por uma verificacdo de direitos autorais. Apds essa filtragem, foram selecionadas apenas aquelas

que apresentavam ao menos uma linha semantica identificavel, como ilustrado na Figura 13.

Figura 13 — Exemplos de imagens e anotacdes de linhas semanticas presentes no conjunto
NKL.

Fonte: Adaptado de (ZHAO et al., 2022).

Cada imagem foi anotada manualmente por, no minimo, trés avaliadores experientes, a
fim de garantir a consisténcia e a qualidade das anotacdes. Uma linha foi considerada valida
somente quando houve concordancia entre todos os trés avaliadores. O conjunto NKL totaliza
13.148 linhas semanticas distribuidas nas 6.500 imagens, enquanto o conjunto SEL contém
2.791 linhas no total.

3.2 Deteccao de Linhas Semanticas

Em seu trabalho, Lee et al. (2017) introduziram o Semantic Line Network (SLNet),
um método baseado em redes neurais convolucionais voltado a deteccao automatica de linhas
semanticas, isto é, aquelas que delimitam regides de significado estrutural em uma cena. A
abordagem formula a tarefa como um problema conjunto de classificacdo e regressado, utilizando
aprendizado multi-tarefa e multi-escala para aprimorar a representacao das linhas. A arquitetura,
derivada da VGG16, é composta por 13 camadas convolucionais e duas camadas de line pooling,
responsaveis por extrair caracteristicas lineares em diferentes escalas e alimentarem ramos
paralelos de classificagdo e regressdo. O modelo foi treinado no Semantic Line Dataset (SEL),
que contém 1.750 imagens de cenas externas anotadas manualmente. Nos experimentos, o SLNet
superou variantes sem regressao e abordagens tradicionais com Rol pooling, alcancando AUCs
de 92,0%, 80,4% e 83,5% em acuracia, precisdo e revocacdo, respectivamente. O trabalho
também demonstrou aplicaces praticas do método em estimativa de linha do horizonte,

otimizacdo de composicao fotografica e simplificacdo estrutural de imagens, apresentando
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resultados visuais expressivos. O conjunto de dados é publico, e a proposta se destaca por ser
o primeiro detector supervisionado de linhas semanticas com desempenho robusto e ampla

aplicabilidade em analise de cenas e estética computacional.

Ampliando a integracao entre geometria classica e aprendizado profundo, Zhao et al.
(2022) introduziram o Deep Hough Transform (DHT), que reformula a Transformada de Hough
como uma camada diferenciavel inserida em uma arquitetura convolucional voltada a deteccdo
de linhas semanticas. A proposta projeta as ativacoes da CNN no espaco de parametros de
Hough por meio de uma operacao de votacao treinavel por gradiente, permitindo capturar
estruturas lineares globais e n3o apenas respostas locais de borda. A validacdo foi conduzida
sobre o Semantic Line Dataset (SEL, publico) e o NKL (conjunto privado criado pelos autores),
revelando desempenho superior a variantes sem a camada de votacao diferenciadvel e a métodos
baseados em pooling convencional. No SEL, o modelo alcancou AUC de 92,2%, precisdo de
83,3% e revocacdo de 88,6%, enquanto no NKL obteve AUC de 91,4% e F-measure de 86,1%,
demonstrando robustez a variacGes de escala e perspectiva. O estudo reforca a eficacia do
DHT em combinar representacdes geométricas e aprendizado profundo, consolidando-o como

uma abordagem de referéncia para a deteccdo de estruturas lineares em imagens.

3.3 Deteccao de Rupturas

Rosado et al. (2016) exploraram o uso de aprendizado supervisionado para deteccdo
de rupturas em panoramas de prateleiras. O sistema é dividido em trés etapas: montagem de
panoramas, deteccdo de etiquetas e identificacao das areas vazias. A geracdo das panoramicas
é feita com o detector de caracteristicas AKAZE, reduzindo o tempo de composicdo de 17
para 2 minutos. Em seguida, etiquetas sdo detectadas por um classificador em cascata treinado
com Gentle Adaboost e descritores LBP, enquanto as regides de ruptura sao segmentadas por
operacdes morfoldgicas e analise de cor no espaco L x C' x h, onde L representa a luminancia,
C' a saturacdo e h a tonalidade. Para a classificacdo final, emprega-se uma SVM com kernel
RBF, extraindo 152 caracteristicas agrupadas em geometria, cor e textura. Nos experimentos,
o sistema alcancou sensibilidade de 86,6% na deteccdo de etiquetas e acuracia de 84,5% na
classificacdo de rupturas, com especificidade de 86,7% e sensibilidade de 54,1%. A inclusdo de
descritores geométricos aumentou o mAP em aproximadamente 5 pontos percentuais. Apesar da
menor sensibilidade em rupturas parciais, os resultados demonstram o potencial da combinacdo
entre panoramizacao, descritores visuais e aprendizado supervisionado para o monitoramento

automatizado de prateleiras.

A integracdo entre visdo computacional e robética mével vem sendo explorada como
alternativa promissora para automatizar o monitoramento de prateleiras. Nesse contexto,
Agnihotram et al. (2017) desenvolveram um sistema que combina ambos os dominios em

um pipeline composto por trés etapas: deteccdo, classificacdo e verificacdo de planograma.
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As imagens, obtidas por um robd auténomo, eram processadas por técnicas classicas de
segmentacdo, baseadas na analise de histogramas e deteccdo de bordas, a fim de identificar
as regibes correspondentes aos produtos. A classificacdo dessas regides foi testada por duas
abordagens: uma tradicional, com descritores HOG e classificadores SVM multiclasse, e outra
de aprendizado profundo, por meio de uma CNN implementada no Caffe. Os autores avaliaram
o sistema sobre um conjunto de aproximadamente 100 mil amostras de produtos distribuidos em
mil categorias. A abordagem baseada em CNN obteve 83% de acuracia, superando o método
HOG+SVM (78%), e o médulo de verificacdo mostrou-se eficaz na identificacdo de regides de
ruptura e inconsisténcias no arranjo dos itens. O estudo reforca o potencial da robética mével
associada a visdo computacional para auditorias automaticas e gestao de estoque em tempo

real.

Com foco em substituir métodos manuais e baseados em sensores, Chen, Wang e Lin
(2019) desenvolveram um modelo de deteccdo de rupturas apoiado em aprendizado profundo.
O processo é dividido em duas fases: a primeira, dedicada a deteccdo de produtos com o uso
do Faster R-CNN e backbone Inception_v2; e a segunda, voltada a identificacao de regides
vazias nas prateleiras. Nessa etapa, trés estratégias foram comparadas, uma baseada em bordas
(operador Canny), outra em textura (GLCM combinada a SVM) e uma terceira em anélise de
cor (histogramas de similaridade cromética). Os experimentos, realizados sobre 1.000 imagens
reais cobrindo 139 categorias de produtos, revelaram melhor desempenho para o método de
bordas, com revocacdo de 83,9%, precisdo de 91,7% e F1-Score de 87,6%. Segundo os autores,
a combinac3do de atributos de cor e borda oferece maior robustez para representar visualmente

rupturas, configurando uma base sélida para sistemas de deteccdo em ambientes de varejo.

No trabalho de Majdi, Dewantara e Bachtiar (2020), a proposta central foi o desen-
volvimento de um sistema automatizado de gerenciamento de estoque, capaz de identificar
produtos fora de posicdo ou auséncia em prateleiras. O método é estruturado em trés fases:
pré-processamento, treinamento e inferéncia. Técnicas de realce visual, como CLAHE, filtro
bilateral e unsharp masking, foram aplicadas para melhorar contraste e nitidez antes da de-
teccdo. Em seguida, uma rede Tiny YOLOvV3 foi treinada sobre um conjunto de cerca de mil
imagens anotadas, capturadas sob diferentes condicdes de iluminacdo. Durante a execucdo, o
sistema particionava as prateleiras em linhas virtuais, comparando as posicoes esperadas com as
regides efetivamente detectadas. O modelo obteve acuracia de 97,61% na deteccio e contagem
de produtos, 100% na identificacdo de prateleiras quase vazias e 76,67% na localizacdo de
itens deslocados. O estudo demonstra a eficiéncia de arquiteturas leves para aplicacGes de

monitoramento continuo em ambientes com recursos computacionais limitados.

Um avanco complementar é observado em Milella et al. (2020), que exploraram sensores
RGB-D na estimativa automatizada de disponibilidade e deteccdo de rupturas em tempo real. O
sistema utiliza uma camera Intel RealSense D435 para gerar nuvens de pontos 3D e construir um

modelo de referéncia da prateleira vazia, ajustado via MSAC. Cada nova captura é comparada
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a esse modelo, e os pontos acima do plano sdo interpretados como produtos, permitindo o
célculo do indice de disponibilidade (On-Shelf Availability — OSA) com base em uma grade de
ocupacdo 2.5D. Os testes, realizados em ambiente real de varejo com produtos como queijos
e frutas, mostraram erro médio entre 2,45% e 5,01%, desvio-padrio entre 1,50% e 4,59%,
e coeficiente de determinacdo superior a 0,98. Deste modo, o estudo confirma a viabilidade
dos sensores de profundidade de baixo custo como alternativa para medicdes ndo invasivas e

precisas de estoque.

Em uma abordagem mais voltada a previsdo de demanda, Priyanwada et al. (2021)
conceberam um sistema inteligente de gerenciamento de prateleiras baseado em visdo compu-
tacional. A proposta abrange dois médulos integrados: o primeiro, destinado a deteccdo de
prateleiras vazias por meio de uma CNN em TensorFlow/Keras, e o segundo, voltado a previsdo
de vendas utilizando os modelos ARIMA e SARIMAX. O sistema emite alertas automaticos
quando o nivel de disponibilidade chega a 30%, e alarmes sonoros e mensagens SMS quando
atinge 10%. Embora os autores nio tenham fornecido métricas quantitativas de desempenho, a
CNN demonstrou capacidade de identificar prateleiras vazias com alta confiabilidade, enquanto
os modelos de previsdo capturaram padrdes sazonais consistentes. O conjunto de dados utilizado
é privado e originado de supermercados no Sri Lanka. A solucdo se destaca por seu baixo custo,

facilidade de implementac3o e resposta rapida as variacoes de estoque.

Outra linha de pesquisa interessante é a deteccdo de rupturas sob uma perspectiva
egocéntrica®. Nesse contexto, Allegra et al. (2021) apresentaram uma metodologia que utiliza
videos capturados por cameras acopladas a carrinhos de compras. O trabalho introduz uma
anotacao fraca sobre o EgoCart Dataset, formado por 19.531 imagens RGB, sendo 8.255
anotadas manualmente, totalizando 19.079 regiGes de auséncia de produtos. O método emprega
uma CNN baseada em U-Net, adaptada com trés camadas convolucionais adicionais para
geracao de mapas de atencdo. As anotacoes foram transformadas em mascaras de probabilidade
por meio da distance transform euclidiana. Os resultados evidenciaram um RMSE de 0,139
e uma acuracia de 78,84%, precisdo de 70,48% e revocacdo de 87,99%. Apesar da presenca
de falsos positivos em ambientes com iluminacdo variavel, o método demonstrou robustez e
precisdo adequadas, reforcando o potencial da visao egocéntrica para aplicacdes de reposicao

automatizada.

No trabalho de Jha, Mahjoubfar e Joshi (2022), os autores propdem um pipeline
completo de aprendizado de maquina para deteccdo de prateleiras vazias em tempo real,
enfatizando a importancia da coleta, limpeza e anotacdo adequadas dos dados antes da
modelagem. O conjunto de dados, composto por 1000 imagens coletadas em lojas da rede
Target nos Estados Unidos, foi cuidadosamente anotado segundo diretrizes especificas para

representar regioes de ruptura completas. O estudo comparou arquiteturas eficientes de deteccao,

6 Também conhecida como vis3o em primeira pessoa, trata-se de um subcampo da visio computacional que

envolve a anélise de imagens e videos capturados por uma camera usualmente vestivel.



41

como EfficientDet e a familia YOLOV5, e avaliou estratégias de otimizacdo de inferéncia em
CPU e GPU, incluindo quantizacdo e uso de frameworks como ONNX e OpenVINO. O melhor
resultado foi obtido com o modelo YOLOvV5n6, que alcancou F1-Score médio de 68,5% e
processamento de até 860 imagens por segundo em GPU A100, demonstrando a viabilidade de
um sistema de deteccdo de rupturas escalavel e de baixa laténcia para aplicacoes de varejo em

tempo real.

A combinacdo de modelos de deteccdo e anélise de profundidade também foi explorada
por Achakir, Mohtaram e Escartin (2023), que propuseram um sistema automatizado de deteccdo
de rupturas utilizando Faster R-CNN, MiDaS e ASIFT+RANSAC. O primeiro modelo realiza
a deteccao e classificacao dos produtos, enquanto o segundo fornece mapas de profundidade
monocular para identificar regides vazias. O descritor ASIFT, aliado ao RANSAC, é empregado
para refinar correspondéncias e compensar falhas de deteccdo. O conjunto de dados utilizado,
denominado Belive.ai Dataset, é privado e inclui mais de 50 mil itens registrados em 300 lojas.
Os testes demonstraram precisdo global de 92,3%, variando entre 87,1% e 96,2% conforme
a categoria (como cereais, café, vinho e molhos). Mesmo sob variaces de iluminac3o e
similaridade entre produtos, o sistema manteve estabilidade e alto desempenho, consolidando-se

como uma solucdo escalavel para monitoramento automatizado e em tempo real.

Por fim, buscando aprimorar ainda mais a deteccio visual, Siki¢ et al. (2024) desenvol-
veram uma abordagem baseada em aprendizado profundo com treinamento em duas etapas
e pds-processamento para eliminar deteccoes incorretas. O conjunto de dados, de natureza
privada, retne 511 imagens RGB obtidas em quatro redes varejistas croatas, totalizando 1.210
instancias anotadas divididas nas classes normal e front. O método introduz a técnica de
aumento de dados OOS mirroring, que espelha instancias de ruptura para simular o esvazia-
mento progressivo das prateleiras. Foram testados trés modelos: YOLOvb5s6, YOLOv7-tiny e
EfficientDet-D3, em um esquema de pré-treinamento com imagens aumentadas e refinamento
posterior. Entre os modelos, o YOLOvV5 apresentou melhor desempenho, alcancando AP de
86,3% para rupturas totais, 83,7% para rupturas frontais e mAP de 85,0%. O processo de duas
etapas resultou em ganhos de até 5,3% em mAP, enquanto o pés-processamento adicionou
até 2,2%. O tempo médio de inferéncia foi de 17 ms em GPU e 414 ms em CPU, suficiente
para aplicacGes de monitoramento continuo. O estudo evidencia que o uso da classe front
e do espelhamento de dados melhora a generalizacdo e a robustez do modelo em relacdo a

abordagens anteriores.
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4 Metodologia

Neste capitulo sao apresentados os materiais e métodos empregados no desenvolvi-
mento deste projeto. Inicialmente, descreve-se a visao geral do pipeline proposto e, em seguida,
detalham-se suas etapas de inferéncia para deteccao automatica de rupturas em prateleiras de
supermercado. Na sequéncia, apresentam-se os conjuntos de dados, o pré-processamento apli-
cado para treinamento dos modelos, as arquiteturas utilizadas, as configuracGes de treinamento
e ajuste fino, bem como as métricas e os procedimentos de avaliacdo. Por fim, descrevem-se

os materiais (hardware e software) que viabilizaram a execucdo dos experimentos.

4.1 Visao Geral do Pipeline Proposto

A abordagem proposta é composta por um pipeline multi-etapas que processa imagens
de prateleiras para identificar rupturas reais de produtos. Cada etapa depende dos resultados da
anterior, formando um sistema sequencial capaz de distinguir auséncias verdadeiras de produtos
de espacamentos naturais entre itens adjacentes. De forma resumida, o pipeline executa:

» Deteccao de Produtos: Baseada em arquiteturas da familia YOLO;

» Deteccao de Linhas: Identificacdo dos limites estruturais da prateleira via Deep Hough
Transform (DHT);

» Imagem Binaria: Geracdo de mascaras binarias para produtos e prateleiras;

» Fus3ao de Mascaras: Integracdo das informacdes espaciais em uma mascara unificada;
» Extensao Vertical: Expansao das regides de produto até os limites da prateleira;

» Extracao: Identificacdo de lacunas candidatas em regides n3o ocupadas; e

» Validacao: Confirmacdo das rupturas reais por meio de anélise estatistica das caixas

delimitadoras.

A Figura 14 ilustra o fluxo completo do método proposto, dividido em cinco estagios

principais.
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Figura 14 — Pipeline do método proposto.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

No primeiro estagio (I), observa-se a imagem de entrada da prateleira apds o pré-
processamento inicial. Em (l1), sdo exibidas as deteccdes de produtos e dos niveis da prateleira.
O estagio (IIl) representa a geracdo da méascara bindria resultante da fusdo entre as deteccdes
dos produtos e a estrutura das prateleiras. No quarto estagio (IV), sdo destacadas as regides
vazias identificadas como potenciais rupturas de produtos. Por fim, em (V) detectam-se as

rupturas reais.

4.2 Etapas do Pipeline

Cada uma dessas etapas é detalhada nas subsecdes seguintes, que descrevem seus

principios, modelos empregados e contribuicdes para o pipeline completo.

4.2.1 Pré-Processamento (Inferéncia)

Ao selecionar a imagem, aplica-se uma etapa inicial de pré-processamento voltada a
isolacdo da area principal da prateleira, removendo os elementos irrelevantes que poderiam
introduzir ruido no processo de deteccdo, como o chao e o teto. Para essa finalidade, empregou-
se 0 modelo CLIPSeg (LUDDECKE; ECKER, 2021), um método de segmentacio guiada por
texto capaz de, a partir de uma imagem e de um conjunto de rétulos semanticos, estimar
para cada pixel a probabilidade de pertencer a uma determinada classe. Neste trabalho, foram
consideradas quatro classes de interesse: teto, chdo, produto e prateleira, que permitem

segmentar a cena e preservar apenas as regioes relevantes a analise de rupturas.

Formalmente, seja I a imagem de entrada e C' = {teto, chdo, produto, prateleira}

o conjunto de classes. O modelo CLIPSeg produz, para cada pixel x € I e classe ¢ € C,
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uma probabilidade P.(z) € [0,1] que expressa o grau de pertencimento do pixel a classe

correspondente, conforme definido na Equacdo 1:

P.(z) = CLIPSeg(/, ) (1)

A partir dos mapas de probabilidade P.(x), geram-se mascaras binarias para cada classe
¢ mediante a aplicacdo de um limiar 7 = 0,5, de modo que cada pixel x da imagem binaria M,

é definido segundo a Equacdo 2:

255, se P.(z) > T,
Me(x) = . (2)
0, caso contrario.

As mascaras individuais obtidas para cada classe sdo entao combinadas logicamente
para gerar a mascara final da Regido de Interesse (ROI). Primeiro, constréi-se uma mascara de
inclusdo a partir da unido légica (OR) entre as regides de produto e prateleira. Em seguida,
define-se uma mascara de exclusdo resultante da unido légica entre as regides correspondentes
ao chdo e ao teto. A ROI definitiva é obtida pela intersec3o légica (AND) da mascara de

inclusdo com a negacdo (NOT') da méascara de exclusdo, conforme a Equacdo 3.

RO]mask - (Mproduto V Mprateleira)
A ﬁ(A]\4ch;§o \ Mteto) (3)

Para garantir a coeréncia espacial e eliminar pequenas éreas irrelevantes, mantém-se
apenas o maior componente conectado resultante da mascara ROI k. Por fim, a imagem
é recortada (croppada) de acordo com os limites dessa ROI final, assegurando que todas as
etapas seguintes do pipeline atuem somente sobre o conteldo visual de interesse, reduzindo o
ruido de fundo e aumentando a confiabilidade da deteccao. Na Figura 15 é possivel observar,

de forma resumida, as etapas do pré-processamento.
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Figura 15 — Etapas do pré-processamento.

(a) Imagem de entrada da pra-  (b) Produtos e prateleira seg-  (c) Caixa delimitadora repre-
teleira. mentados. sentando ROL.

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2.2 Deteccao de Produtos

Esta etapa tem como objetivo identificar todos os produtos visiveis na prateleira por
meio de duas arquiteturas de deteccdo de objetos em tempo real de Gltima geracdo: YOLOvI11
e YOLOvI12. Em comparacdo com versoes anteriores da série, ambas as arquiteturas apresentam
notavel capacidade de deteccdo de objetos de pequenas dimensdes, menor laténcia de inferéncia
e melhor poder de generalizacao em condicdes de iluminacao variadas. A escolha entre os
dois modelos depende dos desafios impostos pela deteccdo de produtos em cenarios com
sobreposicdo de objetos. Além disso, ambos os modelos mostram-se particularmente adequados

a complexidade visual e estrutural dos ambientes de prateleiras de supermercados.

A Figura 16 ilustra os resultados obtidos com as arquiteturas YOLOvI1 e YOLOv12
aplicadas as mesmas imagens de prateleira. Observa-se que ambas as abordagens sio capazes de
identificar com precisdo os produtos expostos, destacando suas respectivas caixas delimitadoras
sobre a cena original. Visualmente, nota-se uma leve diferenca na densidade e na suavidade das
deteccoes, refletindo as distintas estratégias de extracdo de caracteristicas e de aprendizado
empregadas por cada modelo. Esses resultados evidenciam a robustez de ambas as arquiteturas
diante da alta densidade de objetos e da variabilidade visual comum em ambientes reais de

varejo.
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Figura 16 — Comparacdo visual da deteccao de produtos usando YOLOvlls e YOLOvI12s.
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(a) Resultado com YOLOv1lIs. (b) Resultado com YOLOv12s.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com a deteccdo dos produtos devidamente concluida, o pipeline avanca para a etapa
de deteccdo dos niveis da prateleira, responsavel por identificar as divisGes fisicas horizontais e

estruturar a organizacao espacial necessaria para a andlise posterior de rupturas.

4.2.3 Deteccao de Niveis da Prateleira

O principal objetivo desta etapa é identificar os limites fisicos das prateleiras, de modo
a estabelecer a estrutura geométrica do expositor. Para isso, empregou-se o método Deep
Hough Transform (DHT), uma técnica de deteccdo semantica de linhas que combina os
principios classicos da Transformada de Hough com as capacidades do aprendizado profundo.
Diferentemente dos detectores convencionais baseados em bordas, o DHT aprende a reconhecer
linhas com significado semantico, neste caso, as bordas horizontais das prateleiras, mesmo em

ambientes de varejo com variacGes de iluminacdo e alta complexidade visual.

O funcionamento do DHT baseia-se no processamento da imagem de entrada por meio
de uma rede neural convolucional (CNN), que gera uma representacdo paramétrica das possiveis
linhas presentes na cena. Essas caracteristicas sdo entdo mapeadas para o espaco de Hough,

no qual pontos colineares formam picos distintos que indicam a presenca de linhas relevantes.
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As bordas das prateleiras s3o, assim, identificadas como as linhas horizontais dominantes,

correspondentes as divisoes fisicas entre os niveis de exposicao.

O resultado da deteccdo pode ser visualizado de duas formas complementares. Na
Figura 17a, as linhas detectadas sao sobrepostas a imagem original, permitindo avaliar visu-
almente a precisdo da localizacdo das bordas horizontais. J& na Figura 17b, apresenta-se a
mascara bindria correspondente, em que as mesmas linhas sao exibidas como pixels brancos

sobre um fundo preto.

Figura 17 — Deteccdo das linhas de contorno das prateleiras utilizando o modelo DHT.

(a) Linhas sobrepostas a imagem origi-
nal.

(b) Méscara binaria correspondente.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como as linhas produzidas originalmente pelo DHT possuem apenas um pixel de
espessura, foi aplicada uma etapa adicional de pés-processamento para aumentar sua largura e
aproximar a espessura real dos niveis das prateleiras. Essa etapa foi implementada utilizando
a funcdo cv2.line() da biblioteca OpenCV, com a espessura empiricamente definida em 5

pixels, resultando em representacdes visualmente consistentes entre as imagens.

Por fim, para aprimorar a precisdo da deteccao, o modelo DHT foi submetido a um
processo de ajuste fino com um conjunto de dados personalizado, composto por amostras
reais de linhas coletadas diretamente nas prateleiras do ambiente de estudo. Esse refinamento

permitiu ao modelo aprender as caracteristicas especificas das bordas fisicas presentes nas
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imagens reais, produzindo resultados mais robustos e precisos.

Com a estrutura dos niveis devidamente identificada, o pipeline prossegue para a etapa
de Geracao de Mascaras, Fusao e Extensdo Vertical, na qual as informacGes provenientes das
deteccbes de produtos e das linhas das prateleiras sdo combinadas, formando uma representacao

binaria consolidada do /ayout da prateleira para as andlises subsequentes.

4.2.4 Geracao de Mascaras, Fusdo e Extensdo Vertical

Para gerar as mascaras de produtos utilizadas nas etapas subsequentes do processamento,
todas as caixas delimitadoras detectadas pelo modelo de deteccdo de produtos foram convertidas
em uma representacdo binéria. Cada deteccdo foi rasterizada em uma imagem com as mesmas
dimensdes da entrada original, em que as regides brancas correspondem aos produtos detectados

e as regides pretas representam o fundo, conforme mostrado na Figura 18.

Figura 18 — Mascara gerada a partir das caixas delimitadoras dos produtos detectados.

Fonte: Elaborada pelo autor.

As mascaras de produtos e as linhas das prateleiras sao entdo combinadas na etapa
de fusdo de mascaras, a qual integra as informacdes semanticas derivadas das localizacGes
dos produtos e as restricoes geométricas da estrutura das prateleiras em uma representacao
espacial unificada. O objetivo principal dessa fusdo é excluir explicitamente os limites fisicos
das prateleiras da andlise de possiveis rupturas, evitando falsos positivos que poderiam ocorrer

caso os proprios niveis fossem interpretados como areas vazias.
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Definem-se duas mascaras binérias de entrada: a Mascara de Ocupacdo de Produtos
(Mp), gerada a partir da rasterizacdo das caixas delimitadoras detectadas pelo modelo YOLO
(conforme a Figura 18); e a Méscara de Linhas de Prateleira (M), derivada da saida do
modelo Deep Hough Transform (Figura 17b). A mascara final, denominada Mdscara Fundida
(Mg), é obtida por meio de uma operac¢do légica de unido (V) entre as mascaras Mp e M|,

conforme a Equacdo 4:

Mg = Mp v M, (4)

Na mascara resultante, qualquer pixel pertencente a uma regiao de produto ou a uma
linha de prateleira é marcado como primeiro plano (branco), representando uma area ocupada
ou estruturalmente restrita. Em contrapartida, as regides que ndo correspondem nem a produtos
nem a estrutura fisica da prateleira permanecem em preto, representando areas potencialmente
vazias. A Figura 19 apresenta o resultado dessa etapa, evidenciando as areas de ocupacado

combinadas.

Figura 19 — Mascara fundida resultante da unido entre as mascaras de produtos e de linhas
das prateleiras.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Esse processo atua como um filtro estrutural que protege as etapas seguintes da analise
de lacunas contra ruidos geométricos. Ao classificar as linhas de prateleira como regidoes nao

candidatas a ruptura, o sistema garante que as etapas posteriores concentrem-se exclusivamente
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na area de exposicao efetiva entre os niveis da prateleira, isto é, onde os produtos sdo realmente

armazenados.

Uma vez obtida a mascara Mk, aplica-se uma extensao vertical as caixas delimitadoras
dos produtos, de modo a cobrir todo o intervalo vertical correspondente a altura ocupada por
cada item. Cada caixa delimitadora é estendida para cima até alcancar o nivel imediatamente
superior da prateleira, ou até o limite superior da imagem, caso pertenca a primeira prateleira. De
forma complementar, quando necessério, a extensdo também é aplicada para baixo, garantindo
o alinhamento com o nivel inferior associado ao produto. A Figura 20 ilustra o resultado final

dessa operacao.

Figura 20 — Mascara final apds a extensdo vertical dos produtos detectados.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Com a fusao das mascaras e a extensao vertical concluidas, o pipeline estabelece uma
base espacial precisa para a identificacdo das rupturas candidatas, etapa seguinte responsavel

por localizar e caracterizar regides potencialmente vazias entre os produtos expostos.

4.2.5 ldentificacdo e Validacao de Rupturas

Apbs a deteccao das prateleiras e dos produtos, e a geracdo da mascara final, a etapa
seguinte do pipeline tem como objetivo identificar as regides vazias entre os itens expostos e

determinar quais delas representam efetivamente rupturas de estoque. Nem todo espaco livre na
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prateleira indica auséncia de produto, alguns decorrem apenas de variacdes no posicionamento
durante o reabastecimento. Para distinguir essas situacdes, aplica-se um processo de deteccdo
e validacdo composto por duas fases complementares: uma filtragem geométrica inicial e uma

validacdo estatistica adaptativa.

4.25.1 Extracdo e Filtragem Geométrica Inicial

As possiveis lacunas s3o inicialmente extraidas por meio da funcdo cv2.findContours ()
da biblioteca OpenCV, a partir da mascara final apds a extensdo vertical dos produtos. Cada
contorno é avaliado segundo critérios minimos de largura, altura e area, de forma a eliminar
ruidos ou espacos residuais irrelevantes. Uma regido é considerada candidata valida apenas se
sua largura exceder 4 pixels, sua altura for superior a 2 pixels e sua drea minima atingir 40 pixels
quadrados. Esses limiares foram definidos empiricamente a partir de observacoes preliminares
do conjunto de dados, buscando um equilibrio entre a remocao de artefatos indesejados e a

preservacdo de regides relevantes para a analise.

A Figura 21 ilustra o resultado desse processo, no qual cada contorno em vermelho
representa uma ruptura candidata resultante da filtragem geométrica inicial. Esses contornos
correspondem as regioes que atendem simultaneamente aos critérios minimos de largura, altura
e area definidos, sendo cada uma delas mapeada na prateleira de acordo com seu respectivo

nivel, largura e altura.

Figura 21 — Identificacdo das rupturas candidatas apés a aplicacao dos filtros geométricos.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.2.5.2 Definicdo de Rupturas Completas

No contexto deste trabalho, a abordagem foi projetada para identificar exclusivamente
as rupturas completas, definidas como regides visivelmente desocupadas que se estendem até o
fundo da prateleira. Essa definicao garante que apenas eventos relevantes do ponto de vista

logistico e comercial sejam sinalizados.

4.2.5.3 Validacdo Estatistica Adaptativa

Cada nivel de prateleira ¢ é delimitado verticalmente pelas coordenadas t; e b;, que
correspondem, respectivamente, as posicoes superior e inferior da faixa ¢, obtidas a partir
das linhas horizontais detectadas na etapa de segmentacao das prateleiras. Assim, cada faixa

vertical é representada pelo intervalo [t;, b;].

As caixas delimitadoras dos produtos s3o agrupadas conforme a faixa a qual pertencem,
possibilitando o calculo das estatisticas de largura individualmente para cada nivel. Com base
nessas estatisticas, define-se um limiar minimo de largura 7; para cada faixa, conforme a

Equacdo 5, a seguir:

Ti = MWy — K- 0y, (5)

em que [i; € 0; representam, respectivamente, a média e o desvio-padrao das larguras das
caixas de produtos pertencentes a faixa 7, € k € um fator de escala que ajusta a sensibilidade
do limiar. Neste trabalho, adotou-se x = 1, valor determinado empiricamente a partir de
experimentos preliminares. Rupturas candidatas cuja largura w, satisfaz w, > 7; sdo classificadas
como rupturas reais, compondo o conjunto final G4, conforme o procedimento descrito no

algoritmo 1.
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Algoritmo 1: Validac3o estatistica de rupturas (por faixa de prateleira)

—

N

10
11
12

13

Entrada: B = {[t;,b;]}X, (faixas de prateleira, delimitadas por ¢; e b;);

B (caixas delimitadoras de produtos, cada By, associada a exatamente uma faixa);

G (rupturas candidatas, cada g € G pertencente a uma Unica faixa);

x > 0 (fator de escala do limiar).

Saida: G4 — conjunto de rupturas validadas (reais).
Gvalid — (Z);

/%

Etapa 1: célculo das estatisticas e dos limiares por faixa */

para ¢ < 1 até K faca

/*

B; <+ {By € B| By associada a faixa i};
W, < {largura(By) | B, € B;};

i <— média(W;);

o; < desvio-padrao(W;);

T & Wi — K- 0y, /* limiar minimo de largura para a faixa i */

Etapa 2: validagdo das rupturas candidatas x/

para cada g € GG faca

i < faixa(g); /* indice da faixa determinada pela posigio vertical
de g */

w, < largura(g);

se w, > 7; entao

t Gualid < Guaiia U {g}; /* ruptura classificada como real */

retorna G iq4;

Fonte: Elaborado pelo autor.

4254 Deteccao Final

A Figura 22 ilustra o resultado final apds a validacdo estatistica, em que apenas as

regides que satisfazem o critério adaptativo sdo mantidas como rupturas validas. O uso de

um limiar baseado em estatisticas locais por faixa permite ajustar automaticamente o sistema

as diferentes dimensdes dos produtos expostos: itens maiores tendem a gerar lacunas mais

amplas quando ausentes, enquanto produtos menores produzem aberturas proporcionalmente

reduzidas. Dessa forma, o limiar 7; filtra apenas rupturas significativamente maiores que o

espacamento natural entre produtos, reduzindo falsos positivos e aprimorando a precisdo global

do sistema.
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Figura 22 — Deteccdo das rupturas validadas apds a aplicacdo do critério estatistico.

;;;;;

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com essa etapa concluida, o pipeline finaliza a identificacdo das rupturas reais, consoli-
dando uma base confidvel para anélises posteriores, como a estimativa da disponibilidade de

estoque e o suporte a reposicao automatizada.

4.3 Conjuntos de Dados e Pré-Processamento

Esta secdo introduz os conjuntos de dados utilizados, com suas principais caracteristicas
e anotacdes, seguidos pelo pré-processamento e pelas técnicas de aumento de dados aplicadas
durante o aprendizado. Por fim, descreve-se o particionamento dos dados em conjuntos de
treino, validacdo e teste, detalhando os critérios de divisdo adotados para garantir a consisténcia

e a reprodutibilidade dos experimentos.

4.3.1 Conjuntos de Dados

Neste trabalho foram empregados trés conjuntos de dados principais, cada um destinado
a uma etapa especifica do pipeline proposto. O primeiro é o SKU-110K, um conjunto publico
amplamente utilizado em tarefas de deteccao de produtos no varejo, contendo 11.762 imagens
e mais de 1,7 milhdo de objetos anotados. Esse dataset foi utilizado para o pré-treinamento
dos detectores de objetos YOLOv1ls e YOLOv12s, conforme descrito na secdo 4.5. O segundo
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é o NKL Dataset, composto por imagens de cenas naturais com alta densidade de linhas e
estruturas visuais complexas, originalmente desenvolvido para a deteccdo de linhas semanticas.
Esse conjunto foi empregado no pré-treinamento do modelo Deep Hough Transform (DHT),

responsavel pela identificacdo das linhas horizontais correspondentes aos niveis das prateleiras.

O terceiro conjunto de dados foi desenvolvido especificamente para este projeto, sendo
composto por 370 imagens de prateleiras capturadas em unidades de uma rede de mercados
local. Destas, 270 representam prateleiras totalmente abastecidas e 100 apresentam rupturas
visiveis, assegurando uma distribuicao equilibrada entre cenéarios de disponibilidade e auséncia de
produtos. As imagens foram registradas em cores RGB e alta resolucdo, utilizando smartphones
Samsung 523 Ultra e Samsung A71 sob iluminacdo natural. Durante a coleta, adotou-se o
cuidado de capturar apenas secoes individuais de prateleiras, evitando pontos de juncdo entre
moédulos distintos, uma vez que n3o ha garantias de alinhamento vertical entre os niveis de
prateleiras adjacentes. Essa precaucdo assegurou a consisténcia geométrica necessaria para o

treinamento dos modelos, em especial do DHT.

Todas as imagens do conjunto local foram anotadas manualmente no VGG Image
Annotator (VIA), resultando em trés versdes de anotac3o distintas para o mesmo conjunto
de imagens. A primeira versdo foi dedicada a deteccdo de produtos, empregando caixas
delimitadoras em torno de cada item visivel. A segunda versao correspondeu a delimitacdo das
rupturas reais, ou seja, das regides de auséncia de produtos nas prateleiras. Por fim, a terceira
versao consistiu em tracar manualmente as linhas horizontais correspondentes aos niveis das

prateleiras, servindo como referéncia de ground-truth para o modelo DHT.

Durante o ajuste fino, os detectores YOLOvlls e YOLOv12s foram treinados exclu-
sivamente sobre um subconjunto do conjunto local, composto pelas mesmas 270 imagens
de prateleiras completamente abastecidas. Essa escolha teve como objetivo evitar o contato
dos modelos com as imagens que foram destinadas ao conjunto de inferéncia, garantindo
a separacao adequada entre os dados utilizados no treinamento e aqueles empregados na
inferéncia. No caso do DHT, empregou-se uma estratégia de adaptacao hibrida, combinando
as 270 imagens do conjunto local com 90 imagens adicionais provenientes do SKU-110K,
totalizando 360 imagens utilizadas para o ajuste fino. Essa fusdo teve como objetivo reforcar
a generalizacao do modelo na deteccdo de bordas horizontais sob diferentes densidades de
produtos e condicdes de iluminacao, assegurando uma transicao mais estavel entre o dominio

original do pré-treinamento (NKL) e o dominio real de aplicacio.

4.3.2 Pré-Processamento e Aumento de Dados

O pré-processamento das imagens foi mantido de forma simples, visando preservar
as caracteristicas visuais originais dos produtos e das prateleiras. As imagens foram apenas
redimensionadas conforme as exigéncias de entrada dos modelos empregados, sem a aplicacdo

de filtros adicionais de suavizacdo, remocdo de ruido ou normalizacdo além daquela inerente as
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arquiteturas utilizadas.

Em relacdo ao aumento de dados, adotou-se exclusivamente a estratégia de inversao
horizontal (horizontal flip), ja integrada ao pipeline do Deep Hough Transform. Essa técnica
foi aplicada tanto durante o pré-treinamento do modelo no conjunto de dados NKL, quanto
na etapa de ajuste fino com o conjunto de imagens locais. A invers3ao horizontal possibilita
duplicar o niimero de amostras disponiveis, aumentando a variabilidade espacial do conjunto e,
consequentemente, a capacidade de generalizacao do modelo. Cada imagem do conjunto original
foi refletida em torno de seu eixo vertical, produzindo uma versdo espelhada semanticamente
equivalente, sem alterar a estrutura geométrica das prateleiras ou a disposicao relativa dos
produtos. Como resultado, o conjunto NKL, originalmente composto por 6.500 imagens, passou
a conter 13.000 amostras apds o aumento de dados. De forma anéloga, o conjunto utilizado
para o ajuste fino do DHT, formado por 270 imagens do conjunto local e 90 imagens do
dataset SKU-110K, foi ampliado de 360 para 720 amostras.

4.3.3 Particionamento dos Conjuntos

O conjunto de dados SKU-110K, utilizado para o pré-treinamento dos modelos de
deteccdo de objetos, foi particionado conforme a divisao original proposta por Goldman et al.
(2019). Assim, o conjunto de treinamento é composto por 8.233 imagens, o de validacdo por

588 imagens e o de teste por 2.941 imagens.

O dataset NKL, cuja quantidade de amostras foi ampliada por meio da técnica de
inversdo horizontal (subsecdo 4.3.2), foi dividido de modo que 10.400 imagens (80%) foram
destinadas ao treinamento, 1.300 (10%) a validagdo e 1.300 (10%) ao teste.

O conjunto local empregado no ajuste fino dos detectores de objetos, formado pelas
270 imagens de prateleiras totalmente abastecidas, foi particionado em 216 imagens (80%)

para o treinamento e 54 (20%) para a validag3o.

Por fim, o conjunto utilizado para o ajuste fino do modelo DHT, resultante do aumento
de dados aplicado sobre as 270 imagens locais combinadas com 90 imagens do dataset SKU-
110K, totalizando 720 amostras, foi dividido em 612 imagens (85%) para o treinamento e 108

(15%) para a validac3o.

4.4 Modelos Utilizados

Para a etapa de deteccdo de produtos, conforme apresentado na subsecao 4.2.2,
foram empregados os modelos YOLOv11 (KHANAM; HUSSAIN, 2024) e YOLOv12 (TIAN;
YE; DOERMANN, 2025), ambos na sua versdo small, em razdo do equilibrio que oferecem
entre desempenho computacional e precisdo de deteccido. Essas versdes compactas mantém a

eficiéncia das arquiteturas originais, permitindo a execucao em tempo real sem comprometer
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significativamente a acurécia, caracteristica essencial em aplicacoes de monitoramento de
prateleiras no varejo, em que o processamento precisa ser rapido e adaptavel a dispositivos

com capacidade limitada de hardware.

O ambiente analisado nesta dissertacdo apresenta uma combinacdo desafiadora de
fatores: (i) grande ndmero de objetos por imagem; (ii) forte similaridade visual entre classes
(por exemplo, embalagens de marcas diferentes mas com cores préximas); (iii) presenca de
oclusGes parciais, sobretudo decorrentes de etiquetas e posicionamento dos produtos; (iv)
reflexos e variacdes de iluminacdo; (v) diferencas substanciais de escala, indo desde garrafas
maiores até pequenos sachés; e (vi) a necessidade de inferéncia rapida para aplicacGes reais de

monitoramento em tempo quase real.

Nesse contexto, modelos one-stage eficientes, com forte capacidade multiescalar e
mecanismos de atencdo espacial, oferecem vantagens claras. A YOLOv11 fornece rapidez e
extracdo robusta de caracteristicas por meio de blocos convolucionais otimizados e de um Neck
aperfeicoado para a fusdo multiescalar, o que favorece a deteccdo de objetos de tamanhos
variados mesmo em ambientes densos. Ja a YOLOv12 aprofunda a exploracdo de relacoes
espaciais e contextuais ao incorporar mecanismos modernos de atencdo, como FlashAttention,
e moédulos R-ELAN+A2, capazes de realcar regides semanticamente relevantes na imagem e
reduzir falsos positivos, especialmente em situacdes de repeticdo de padrdes visuais ou quando

produtos de diferentes classes apresentam forte similaridade.

Assim, a escolha dessas duas arquiteturas se posiciona ndo apenas como uma opc¢ao
técnica, mas como uma decisao metodologicamente coerente com o problema estudado e
alinhada ao estado da arte da deteccao de objetos. A combinacdo entre eficiéncia compu-
tacional, robustez multiescalar e capacidade de atencdo contextual torna a YOLOvlls e a
YOLOv12s particularmente adequadas para o cenario de prateleiras de supermercado, que

exige simultaneamente precisdo, rapidez e resiliéncia a variacdes naturais do ambiente.

Para a deteccdo das linhas correspondentes aos niveis das prateleiras, adotou-se a
abordagem Deep Hough Transform (DHT) (ZHAO et al., 2022), voltada a identificacdo de
linhas semanticas por meio da integracao da Transformada de Hough como uma camada
diferenciavel dentro de uma rede neural convolucional. Essa técnica mostrou-se particularmente
robusta para a identificacdo de estruturas lineares horizontais sob diferentes condicoes de
iluminacdo e oclusao, permitindo delimitar com precisdo os limites entre as faixas de produtos.
A eficiéncia e consisténcia dessa abordagem foram corroboradas por Pietrini et al. (2024), que

demonstram o potencial do DHT na segmentacdo estrutural de cenas em ambientes de varejo.

4.5 Configuracoes de Treinamento e Ajuste Fino

Esta secdo descreve as configuracdes de treinamento adotadas para cada um dos modelos

empregados no pipeline proposto. Inicialmente, apresenta-se o processo de pré-treinamento
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realizado sobre conjuntos de dados amplos e diversificados, que visou fornecer pesos iniciais
robustos as redes neurais. Em seguida, detalham-se os procedimentos de ajuste fino conduzidos
sobre o conjunto de dados local, com o objetivo de adaptar os modelos as caracteristicas
especificas do dominio de aplicacdo. S3o também descritos os principais hiperparametros de
treinamento e os critérios de parada utilizados, garantindo a reprodutibilidade e transparéncia

do processo experimental.

4.5.1 Detectores de Objetos

Inicialmente, os modelos YOLOv11s e YOLOv12s foram pré-treinados no conjunto de
dados SKU-110K, seguindo o particionamento descrito na subsecdo 4.3.3, composto por 8.233
imagens destinadas ao conjunto de treinamento e 588 ao conjunto de validacdo. Os parametros
de treinamento adotados encontram-se detalhados na Tabela 3. Dentre esses parametros,

mantiveram-se a taxa de aprendizado e as configuracées do otimizador padrdo de cada modelo.

Tabela 3 — Pardmetros de Treinamento: YOLOvlls e YOLOv12s

Parametro YOLOvl1l1s YOLOv12s

Epocas 30 30

Tamanho do batch 8 8

Early Stop 10 épocas (mAP®©0.5) 10 épocas (mAP®0.5)

Taxa de Aprendizado 0.002 0.002

Otimizador AdamW com AdamW com
Momentum = 0.9 Momentum = 0.9

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apés o pré-treinamento, ambos os modelos foram submetidos a um processo de ajuste
fino empregando um subconjunto do conjunto local personalizado, definido na subsecdo 4.3.1.
Esse subconjunto é composto por 270 imagens de prateleiras completamente abastecidas,
selecionadas de acordo com o particionamento descrito na subsecdo 4.3.3, de modo a manter
a coeréncia entre as etapas de treinamento. O objetivo dessa fase foi adaptar os detectores
as caracteristicas especificas do dominio local, aprimorando sua capacidade de generalizacao

frente as variacOes visuais presentes no ambiente de aplicacao.

Durante o ajuste fino, mantiveram-se os mesmos hiperparametros indicados na Tabela 3,

exceto o nimero de épocas e o critério de early stop, configurados para 15 e 5, respectivamente.

452 Deteccdo de Linhas Semanticas

O modelo Deep Hough Transform (DHT) foi inicialmente pré-treinado sobre o conjunto

de dados NKL (vide subsecdo 3.1.2.2), seguindo o particionamento definido na subsecdo 4.3.3,
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que delimita as porcdes dedicadas aos conjuntos de treinamento e validacdo. Os parametros
empregados durante essa etapa estao detalhados na Tabela 4. A arquitetura adotou a ResNet-50
como rede de extracdo de caracteristicas (backbone), com discretizacdo de 100 intervalos
angulares () e 100 intervalos radiais (p) no espago de Hough. Essa configuracdo assegura um
equilibrio adequado entre precisao geométrica e custo computacional, permitindo ao modelo

detectar bordas horizontais dominantes mesmo sob variacdes de iluminacdo ou oclusGes parciais.

Tabela 4 — Pardmetros de Pré-Treinamento: Deep Hough Transform (DHT).

Parametro DHT
Epocas 30
Tamanho do batch 8

Taxa de Aprendizado (LR) 0.0001

SGD com Momentum = 0,9 e decai-

Otimizador mento de taxa nas épocas 10 e 20
Backbone ResNet-50 (HE et al., 2015)
Discretizacao 100 angulos (#), 100 raios (p)
Limiar de ativacao 0,01

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na sequéncia, o modelo foi submetido a um ajuste fino empregando o conjunto de
imagens local personalizado, definido na subsecdo 4.3.1. Esse conjunto foi particionado conforme
os critérios descritos na subsecdo 4.3.3, de modo a garantir consisténcia metodolégica entre as
etapas de treinamento. O objetivo dessa fase foi adaptar a representacao geométrica aprendida
pelo DHT as caracteristicas visuais especificas das prateleiras registradas no dominio local,

aprimorando a robustez do detector frente a variacoes de perspectiva e iluminacao.

O processo de ajuste fino manteve a mesma estrutura de treinamento utilizada no
pré-treinamento, preservando a taxa de aprendizado, o otimizador e o nimero de workers,
porém com reducao do nimero total de épocas para 25, de forma a evitar sobreajuste e acelerar

a convergéncia no dominio local.

4.6 Meétricas e Procedimentos de Avaliacao

Esta secao descreve as métricas e os procedimentos adotados para avaliar o desem-
penho dos modelos desenvolvidos e do pipeline proposto. O objetivo é estabelecer critérios
quantitativos consistentes para a comparac3do entre os diferentes experimentos, assegurando a
reprodutibilidade dos resultados e a interpretacdo objetiva da eficacia das abordagens emprega-

das.
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4.6.1 Meétricas de Avaliacao

A avaliacdo do desempenho de modelos de deteccao de objetos é realizada por meio de
métricas que quantificam sua capacidade de identificar corretamente as instancias de interesse
em um conjunto de dados. Essas métricas fornecem indicadores objetivos sobre a qualidade
das predicoes, permitindo comparar diferentes arquiteturas e configuracdes de modelos sob
condicdes equivalentes de teste. As principais métricas utilizadas neste trabalho s3o Precisao,

Revocacao, F1-Score, mAP e loU.

4.6.1.1 Precisdo (Precision)

A Precisdao mede a proporcdo de deteccGes positivas corretas entre todas as deteccoes
positivas realizadas pelo modelo. Ela indica o qudo confidvel é uma predicdo positiva, ou seja,
a fracdo de deteccoes que realmente correspondem a objetos verdadeiros. E definida pela

Equacdo 6.

- VP
Precisdo = m (6)

em que V P representa o nimero de verdadeiros positivos e F'P o nimero de falsos

positivos.

4.6.1.2 Revoca¢do (Recall)

A Revocacdo quantifica a capacidade do modelo de identificar todas as instancias
relevantes de um determinado objeto, ou seja, a proporcao de deteccGes corretas em relacdo

ao total de objetos existentes na imagem. E expressa pela Equacdo 7.

VP

- 7
VP+FN (7)

Revocacdo =

onde V P representa o niimero de verdadeiros positivos e F'N denota o nimero de

falsos negativos, isto é, objetos reais que o modelo n3o detectou.

4.6.1.3 FI-Score

O FI1-Score representa a média harmdnica entre Precisdo e Revocacio, equilibrando os
efeitos de ambos. E especialmente (til quando hd um desbalanceamento entre as classes ou
quando é necessario ponderar igualmente os erros de omissdo e de comissdo. Sua definicao é

dada pela Equacéo 8.

Precisdo x Revocacao

F1=2x (8)

Precisdo + Revocacao
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4.6.1.4 Mean Average Precision (mAP)

A Mean Average Precision (mAP) é amplamente utilizada para avaliar o desempenho
de detectores de objetos, pois combina as métricas de Precisdo e Revocacdo ao longo de
diferentes limiares de sobreposicdo entre as predicdes e os objetos reais. Primeiro, calcula-se a
Average Precision (AP) para cada classe, obtida pela area sob a curva Precisdo—Revocacdo. O

valor médio das APs para todas as classes fornece a mAP, conforme a Equacao 9.

1 N
AP =—_% AP,
m N & ©)

onde NN é o niimero total de classes e AP; é a Average Precision da classe i. Comumente,
considera-se um limiar de intersecdo sobre unido (loU) igual a 0,5, denotado como mAP®0.5,

ou miltiplos limiares no intervalo [0.5, 0.95], representado por mAP®[0.5:0.95].

4.6.1.5 Interseccdo sobre Unido (loU)

A métrica Interseccdo sobre Unido (loU) avalia o grau de sobreposicdo entre a regido
predita pelo modelo e a regido real anotada no conjunto de dados. E uma medida geométrica que

quantifica a exatidao da localizacdo espacial de uma deteccao, sendo definida pela Equacao 10.

Area da Intersecio AN A,

loU = — =
° Area da Unido Ap,UA,

(10)

em que A, é a area delimitada pela predicdo e A, é a area do objeto anotado (ground-
truth). Valores de loU préximos a 1 indicam excelente sobreposicdo, enquanto valores baixos

revelam divergéncia entre a deteccdo e a anotacdo.

4.6.2 Experimentos

Considerando que a abordagem proposta é composta essencialmente por dois modelos
de aprendizado profundo com finalidades distintas, um voltado a deteccdo de produtos e outro
a deteccdo de linhas semanticas, foram conduzidos dois experimentos principais, seguidos por

uma avaliacdo integrada do pipeline completo.

Em todos os experimentos, o desempenho dos modelos foi avaliado por meio das métricas
Precisdo, Revocacao e FI-Score, aplicadas de forma consistente para fins comparativos. Além
dessas, nos experimentos voltados a deteccdo de produtos e a avaliacdo final do pipeline,
também foram empregadas as métricas mAP@0.5 e mAP®©[0.5:0.95], amplamente utilizadas
na literatura para mensurar o desempenho de detectores de objetos sob diferentes niveis de

sobreposicdo entre predicGes e anotacoes de referéncia.

No primeiro experimento, avaliou-se o desempenho individual dos detectores de objetos

YOLOvlls e YOLOv12s na tarefa de identificacdo de produtos nas prateleiras. O experimento
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foi conduzido em dois estagios: o primeiro considerando os modelos em sua forma pré-treinada
no conjunto de dados SKU-110K, e o segundo apds o ajuste fino realizado sobre o conjunto
local. Essa comparacdo permite quantificar o impacto da adaptacdo de dominio no desempenho
de deteccdo, medindo a capacidade dos modelos em reconhecer corretamente os produtos

presentes nas imagens do conjunto de inferéncia.

O segundo experimento teve como objetivo avaliar o desempenho do modelo Deep
Hough Transform (DHT) na deteccdo das linhas correspondentes aos niveis das prateleiras.
Diferentemente dos detectores de objetos, apenas a versao ajustada para o dominio de interesse
foi considerada, uma vez que o pré-treinamento no conjunto NKL serviu apenas como base
inicial para a transferéncia de conhecimento. Assim, o foco deste experimento foi analisar
a precisdo e a robustez do DHT em identificar corretamente as estruturas horizontais sob

diferentes condicdes de iluminac3do e disposicdo de produtos.

Por fim, realizou-se a avaliacdo integrada do pipeline completo, combinando as predicdes
dos modelos de deteccdo de produtos e de linhas semanticas para a identificacdo final das
rupturas reais. Essa etapa buscou verificar a eficacia global da solucdo proposta na deteccao
de auséncias completas de produtos nas imagens do conjunto de inferéncia, consolidando a
analise comparativa entre as diferentes fases do processo e mensurando o ganho efetivo obtido

pela integracao dos modelos.

E importante destacar que n3o foi possivel realizar uma comparacio direta com métodos
de referéncia apresentados na literatura, uma vez que os conjuntos de dados de teste empregados
pela maioria desses trabalhos sao privados e de uso restrito, geralmente desenvolvidos em
parceria com redes varejistas ou empresas de automacdo comercial. Essa indisponibilidade
impede a replicacdo exata das condi¢cOes experimentais e a comparacao objetiva de métricas
sob os mesmos critérios de avaliacdo. Diante dessa limitacdo, optou-se por concentrar a analise
na avaliacao independente do pipeline proposto, considerando as métricas obtidas no conjunto

de inferéncia local e a comparacdo interna entre as arquiteturas e os médulos que o compdem.

4.6.3 Conjunto de Inferéncia

O conjunto de inferéncia é composto por 120 imagens de prateleiras contendo rupturas

visiveis, das quais 100 pertencem ao conjunto de imagens local e 20 ao conjunto de testes do
SKU-110K.

Todas as imagens passaram por trés processos de anotacao distintos para a geracao
do ground-truth: na primeira, todos os produtos foram manualmente delimitados por meio de
caixas delimitadoras; na segunda, foram marcadas as regioes correspondentes as auséncias de
produtos (rupturas); e, na terceira, foram tracadas as linhas horizontais representando os niveis

das prateleiras.

Essas anotacdes possibilitam avaliar, de forma quantitativa, a precisao dos detectores
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e a eficacia dos algoritmos de validacao de rupturas, assegurando consisténcia metodolégica
entre as etapas de treinamento e inferéncia. Desse modo, o conjunto de inferéncia constitui
uma base independente para mensurar o desempenho dos modelos no cenério real de aplicacao,

refletindo diretamente a capacidade de generalizacdo das abordagens propostas.

4.7 Materiais

Além do conjunto de imagens publicas SKU-110K, foi necesséria a coleta de imagens
adicionais diretamente no ambiente real de estudo, a fim de representar com maior fidelidade as
condicdes de operacdo do sistema proposto. Para essa etapa, foram utilizados dois smartphones
da fabricante Samsung: o modelo Galaxy A71 e o modelo Galaxy $23 Ultra. A Tabela 5

apresenta as principais especificacdes de hardware de ambos os dispositivos.

Tabela 5 — Especificacdes dos dispositivos utilizados na coleta de imagens.

Caracteristica Galaxy A71 Galaxy S23 Ultra

Processador Snapdragon 730 (8 ndcleos, Snapdragon 8 Gen 2 (8 nd-
2.2 GHz) cleos, até 3.36 GHz)

Meméria RAM 6 GB 12 GB

Armazenamento interno 128 GB 512 GB

Cameras traseiras 64 +12+5+5MP 200 + 12 + 10 + 10 MP

Camera frontal 32 MP 12 MP

Fonte: Elaborado pelo autor.

O desenvolvimento e a execucdo dos experimentos foram realizados em um computador
de uso pessoal com a seguinte configuracdo de hardware: (i) processador AMD Ryzen 5 7600
(6 nucleos, 12 threads, 3.8 GHz base e até 5.1 GHz em modo Turbo), (ii) 32 GB de meméria
RAM DDR5 a 6000 MHz, (iii) unidade de armazenamento SSD NVMe de 1 TB e (iv) placa
de video NVIDIA GeForce RTX 4060 Ti com 8 GB de VRAM. Essa configuracao foi suficiente
para o treinamento e inferéncia dos modelos, garantindo desempenho estavel nas etapas de

aprendizado profundo e processamento de imagens com aceleracao por GPU.

4.7.1 Software

O ambiente de desenvolvimento foi configurado sobre o sistema operacional Ubuntu
24.04 LTS, utilizando o gerenciador de ambientes Conda para garantir o isolamento das
dependéncias e a reprodutibilidade dos experimentos. A linguagem de programac3o adotada foi
o Python v3.10.18, executada no ambiente de desenvolvimento integrado (/DE) Visual Studio
Code v1.105.1.
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As principais bibliotecas e frameworks empregados foram: (i) PyTorch v2.8.0, para o
desenvolvimento e treinamento dos modelos de aprendizado profundo; (ii) Torchvision v0.23.0,
utilizada para operacdes de pré-processamento, transformacdes e manipulacao de datasets;
(iii) OpenCV, para o processamento e manipulacdo de imagens; (iv) CLIPSeg, empregado para
a segmentacdo semantica orientada por texto; (v) Deep Hough Transform (DHT), utilizado na
detecc3o de linhas seménticas; (vi) Ultralytics, para o treinamento e inferéncia dos modelos de
deteccdo de objetos YOLOv1ls e YOLOv12s; e (vii) o ambiente CUDA v12.8.9, responsével
pela aceleracao dos célculos em GPU.

Adicionalmente, foram empregadas bibliotecas auxiliares como NumPy e Pandas para
manipulacdo de dados, Matplotlib para visualizacdo de resultados e Scikit-learn para o célculo

das métricas de avaliacdo (precisdo, revocacdo, F1-Score e mAP). .
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5 Resultados e Discussao

Neste capitulo detalha-se os resultados obtidos nos experimentos realizados seguidos

de uma breve discussao.

5.1 Deteccao de Produtos

A Tabela 6 apresenta os resultados quantitativos obtidos pelos detectores YOLOv1Is e
YOLOv12s pré-treinados no conjunto SKU-110K. Observa-se que ambos os modelos apresentam
desempenho semelhante em todas as métricas avaliadas, com o YOLOv11s exibindo ligeira
vantagem em precisao e F1-Score, enquanto o YOLOv12s alcanca valores levemente superiores
em revocacdo e mAP@O0.5. Essa proximidade de desempenho sugere que, sem o ajuste ao
dominio local, as duas arquiteturas mantém comportamentos semelhantes na tarefa de deteccado
de produtos, refletindo o bom desempenho do treinamento prévio em um grande conjunto
genérico, mas ainda limitado em relacdo as condicdes reais das prateleiras analisadas neste
trabalho.

Tabela 6 — Avaliacao quantitativa do desempenho na deteccido de produtos das imagens do
conjunto de inferéncia utilizando YOLOv11s e YOLOv12s pré-treinadas no SKU-
110K (loU = 0,5).

Detector Precisao Revocacao F1-Score mAP@ mAP@
de Objetos 7 0.5 [0.5:0.95]

YOLOvlls 0,9145 0,8976 0.9060 09272  0,6955
YOLOv12s 0,9074 0,9026 0,9050 0,9289  0,6937

Fonte: Elaborada pelo autor.

De modo geral, nota-se que ambos os modelos apresentam niveis satisfatérios de
desempenho, com FI1-Scores superiores a 0,90, o que demonstra a eficicia das versdes pré-
treinadas na deteccdo de produtos em ambientes de prateleiras, mesmo sem ajuste especifico.
Entretanto, o desempenho mais restritivo medido pelo mAP®[0.5:0.95] revela que ainda ha
limitacGes na capacidade de generalizacao para o dominio local, reforcando a necessidade de

um processo de adaptacao supervisionada.

A Tabela 7 apresenta os resultados obtidos pelos mesmos detectores apds o ajuste
fino no conjunto de dados local. Observa-se uma melhoria consistente em todas as métricas,
com ganhos que variam de 1 a 4 pontos percentuais em relacdo aos modelos pré-treinados.

O aumento mais expressivo ocorre nas métricas mais exigentes, como o mAP®©[0.5:0.95],
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que passa de aproximadamente 0,69 para valores acima de 0,72, evidenciando uma melhor

delimitacdo das caixas preditas em relacdo as anotacoes de referéncia.

Tabela 7 — Avaliacao quantitativa do desempenho na deteccido de produtos das imagens do
conjunto de inferéncia utilizando YOLOvlls e YOLOv12s ajustadas no conjunto
de dados local (loU = 0,5).

Detector Precisao Revocacao F1-Score mAP@ mAP@
de Objetos 7 0.5 [0.5:0.95]
YOLOvlls 0,9228 0,8980 0,9102 0,9388 0,7262

YOLOv12s 0,9269 0,9054 0,9160 10,9417 0,7333

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com o ajuste supervisionado, tanto o YOLOvl1I1s quanto o YOLOv12s apresentaram
ganhos perceptiveis, porém o YOLOv12s destacou-se ao alcancar o melhor desempenho global,
com F1-Score de 0,916 e mAP®©[0.5:0.95] de 0,7333. Esse resultado indica que a arquitetura
do YOLOv12s demonstra maior capacidade de adaptacdo e aprendizado de dominio, reduzindo
falsos positivos e melhorando a precisao das deteccdes sem perda significativa de revocacao.
Em sintese, os resultados reforcam que o processo de ajuste fino é essencial para otimizar o

desempenho de detectores de produtos em ambientes reais de varejo.

5.2 Deteccao de Linhas das Prateleiras

Os resultados apresentados na Tabela 9 evidenciam o excelente desempenho do modelo
Deep Hough Transform (DHT) na tarefa de detecc3o das linhas correspondentes aos niveis das
prateleiras. Com precisao de 0,9480, revocacdo de 0,9602 e F1-Score de 0,9541, o método
demonstrou alta estabilidade e consisténcia na identificacdo das estruturas lineares que delimitam
cada prateleira, mesmo em condicGes de iluminacao, perspectiva e densidade de produtos

bastante variadas.

Tabela 8 — Avaliacdo quantitativa do desempenho na deteccdo de linhas da prateleira utilizando
Deep Hough Transform.

Det?ctor Precisao Revocacdao F1-Score
de Linhas g
DHT 0,94805 0,9602 0,9541

Fonte: Elaborada pelo autor.

O equilibrio entre precisdo e revocacao indica que o DHT é capaz de detectar a quase
totalidade das linhas reais presentes nas imagens, evitando, ao mesmo tempo, a geracdo de

falsas deteccoes. Esse comportamento confirma a adequacao do modelo para o dominio em
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questdo, uma vez que a definicao correta dos niveis é essencial para o mapeamento preciso das

regioes de ruptura e para a posterior associacao entre produtos e posicoes.

Outro aspecto relevante é a robustez do método diante de diferentes geometrias e
padroes visuais. A abordagem baseada em transformadas profundas permite que o DHT capture
variacoes sutis de orientacdo e continuidade das linhas, superando limitacdes tipicas das versoes
classicas da transformada de Hough. Essa capacidade de generalizacdo reduz significativamente
erros causados por descontinuidades, reflexos ou texturas de fundo, assegurando segmentacoes

consistentes em todo o conjunto de inferéncia.

5.3 Deteccao de Rupturas Reais

Nesta secao, avalia-se o pipeline proposto na deteccao de rupturas reais em prateleiras,
combinando andlise qualitativa em diferentes cenarios e resultados quantitativos para comparar

os detectores de produtos e seu impacto no desempenho.

5.3.1 Resultados Qualitativos

A Figura 23 ilustra o funcionamento completo do pipeline proposto, desde a entrada
das imagens até a identificacdo final das rupturas. Na primeira linha, observa-se um cenério
relativamente simples, com grandes lacunas seguidas de pequenos espacos na base da prateleira.
O sistema realiza corretamente a deteccdo dos produtos e a segmentacdo dos niveis, reconhe-
cendo apenas as auséncias reais e descartando as lacunas incorretas, especialmente aquelas
mais estreitas e proximas a borda inferior. Essa etapa demonstra a capacidade do modelo em
filtrar ruidos geométricos decorrentes da disposicdo irregular dos produtos e da iluminacdo do

ambiente.
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Figura 23 — Pipeline de resultados para analise de prateleiras em diferentes imagens de teste.

(a) Imagens de en- (b) Deteccdo de (c) Deteccdo  de (d) Rupturas candi- (e) Deteccdo  de
trada. produtos. prateleira. datas. rupturas.

Fonte: Elaborada pelo autor.

O segundo cenério, representado na linha central, apresenta um caso mais desafiador,
caracterizado por produtos de pequeno porte e multiplos vaos com larguras variaveis. Apéds a
deteccdo das instancias de produtos e das linhas de prateleira, o pipeline identifica todas as
regides potencialmente vazias, as quais sdo posteriormente refinadas pela etapa de validacdo
estatistica. O limiar adaptativo empregado nesse estagio permite distinguir as lacunas genuinas
das simples variacoes de espacamento entre produtos adjacentes, aumentando a precisao
da anélise. Nas imagens da coluna (e), as anotacdes em verde correspondem as regides de
ruptura efetivamente confirmadas, as caixas amarelas representam as deteccdes corretas e as
magenta indicam falsos positivos, evidenciando a precisdo e a seletividade do método mesmo

em prateleiras densamente ocupadas.

Por fim, o terceiro cenério, mostrado na linha inferior, ilustra tanto a robustez quanto
uma limitacdo pontual do pipeline. Na parte superior da prateleira, observa-se uma deteccao
incorreta sobre o rétulo de um produto, o que leva a identificacdo de uma ruptura inexistente
apds a etapa de extensdo vertical das mascaras. Apesar disso, nas prateleiras inferiores o sistema
mantém desempenho consistente, diferenciando corretamente as lacunas reais das variacoes
de espacamento, mesmo diante da heterogeneidade geométrica e visual dos produtos. Esse
comportamento confirma a estabilidade do método frente as variacdes estruturais das cenas e

reforca sua aplicabilidade em ambientes reais de varejo.
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A andlise visual dos exemplos apresentados demonstra, portanto, que o pipeline é capaz
de lidar adequadamente com diferentes configuracdes de prateleiras, escalas e densidades de
produtos, mantendo elevado nivel de consisténcia entre as etapas de deteccdo, segmentacdo e
filtragem de lacunas. A seguir, sdo apresentados os resultados quantitativos que complementam
essa analise, evidenciando numericamente o desempenho dos detectores de produtos empregados

na composicao do sistema.

5.3.2 Resultados Quantitativos

A Tabela 9 apresenta a comparacdo quantitativa entre as arquiteturas YOLOvlls e
YOLOv12s, utilizadas na etapa de deteccdo de produtos do pipeline de deteccdo de rupturas.
Os resultados evidenciam uma vantagem consistente da YOLOv12s, que obteve desempenho
superior em praticamente todas as métricas avaliadas. Observa-se um incremento notavel na
precisdo (de 0,6571 para 0,6844) e no mAP@0.5 (de 0,6973 para 0,7354), indicando detecgdes
mais precisas e confidveis, com melhor alinhamento entre as predicoes e as anotacdes de
referéncia.

Tabela 9 — Avaliacdo quantitativa do desempenho na deteccao de rupturas de prateleira utili-
zando YOLOv11 e YOLOv12 como detectores de produtos (loU = 0,5).

Detector Precisao Revocaciao F1-Score mAP@ mAP@
de Objetos 7 0.5 [0.5:0.95]

YOLOvlls 0,6571 0,7273 0,6904 0,6973 0,4026
YOLOv12s 0,6844 0,7115 0,6977 0,7354 0,4347

Fonte: Elaborada pelo autor.

Embora a YOLOv11s tenha apresentado ligeira vantagem em revocacdo, o ganho em
precisdo obtido pela YOLOv12s é mais significativo, pois reduz o nimero de falsos positivos
e aumenta a confiabilidade das deteccoes. Esses avancos decorrem das melhorias estruturais
introduzidas na arquitetura mais recente, como mecanismos de atencdo otimizados e uma
fusdo multiescala de caracteristicas mais eficiente, que aprimoram a sensibilidade a objetos
pequenos e proximos entre si, condicao recorrente em prateleiras de supermercados. Com isso, o
modelo YOLOv12s se mostra mais adequado como componente inicial do pipeline, fornecendo
deteccGes mais estaveis e precisas para as etapas subsequentes de identificacdo e validacao das

rupturas.

Cabe destacar que a variacao observada nas métricas é atribuida majoritariamente ao
componente de deteccio de objetos, visto que o médulo de deteccdo de linhas (DHT) manteve
resultados consistentes em todos os cendrios qualitativos. Assim, as diferencas de desempenho
refletem diretamente a capacidade de cada arquitetura YOLO em lidar com as complexidades
visuais e estruturais inerentes as imagens de prateleiras reais, consolidando a YOLOv12s como

a alternativa mais robusta para o contexto do problema estudado.
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6 Conclusao

O presente trabalho apresentou um pipeline completo e integrado para a deteccao
automatica de rupturas internas em prateleiras de supermercados, combinando modelos de
aprendizado profundo de natureza complementar. Na etapa de deteccao de produtos, foram
avaliadas as arquiteturas YOLOvlls e YOLOv1Z2s, enquanto a segmentacdo dos niveis das
prateleiras foi conduzida pelo modelo Deep Hough Transform (DHT). A integracdo desses
modulos, associada a um processo de fusdo geométrica e validacdo estatistica adaptativa,
resultou em um sistema robusto, modular e capaz de identificar rupturas reais com alta

confiabilidade em imagens de prateleiras reais.

Os experimentos demonstraram que ambas as arquiteturas YOLO apresentam desem-
penho satisfatério, com FI-Scores acima de 0,90 na deteccdo de produtos apds o ajuste
supervisionado ao conjunto local. Contudo, o modelo YOLOv12s apresentou desempenho
globalmente superior, alcancando melhor equilibrio entre precisdo e revocacao e garantindo
maior estabilidade nas predicdes integradas ao pipeline. Na etapa de deteccao de linhas, o
Deep Hough Transform obteve F1-Score de 0,9541, evidenciando sua precisdo na identificacdo

das estruturas horizontais que delimitam os niveis das prateleiras.

A fusdo desses componentes resultou em um pipeline final capaz de detectar rupturas
genuinas com FI-Score médio de 0,6977 e precisdo de 0,6844, mesmo em condicOes complexas
de iluminacdo, perspectiva e densidade de produtos. A analise qualitativa reforcou esses
resultados ao evidenciar que o sistema distingue adequadamente as lacunas reais das variacoes
naturais de espacamento entre produtos, mantendo consisténcia nas etapas de deteccdo,

segmentacao e validacdo.

Os resultados obtidos confirmam a hipétese de pesquisa e demonstram que a integracdo
entre modelos de deteccdo de objetos e de linhas, combinada com filtragem geométrica
e validac3o estatistica, constitui uma estratégia eficaz e escalavel para o monitoramento
automatizado de prateleiras. O pipeline mostrou-se eficiente e aplicavel em cenérios reais
de varejo, oferecendo suporte ao controle automatizado de estoque e a reducdo de perdas
operacionais. Em sintese, o trabalho n3do apenas confirmou o potencial da YOLOv12s como
substituta mais eficiente da YOLOvl11s, mas também consolidou uma arquitetura modular e
reprodutivel capaz de contribuir de forma significativa para o avanco de solucGes inteligentes

no varejo.
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6.1 Trabalhos Futuros

A continuidade desta pesquisa pode seguir diferentes direcdes voltadas ao aprimoramento
e a ampliacdo das capacidades do pipeline proposto. Uma primeira perspectiva consiste
em estender o sistema para operar em video em tempo real, incorporando mecanismos de
rastreamento temporal de produtos e atualizacdo continua das rupturas detectadas, o que

permitiria o monitoramento dinamico do estoque em prateleiras.

Outra linha de investigacdo promissora envolve a integracdo com planogramas digitais,
possibilitando a verificacdo automatica de conformidade entre o arranjo real e o layout planejado
das prateleiras. Essa integracdo abriria espaco para aplicacdes em auditorias automatizadas de

exposicao de produtos e controle de planograma.

Essas perspectivas apontam para um caminho de evolucdo natural do trabalho, direcio-
nado a construcao de sistemas de monitoramento cada vez mais auténomos, adaptativos e
integrados, consolidando o uso da visao computacional como ferramenta estratégica para a

gestao eficiente do estoque e a prevencao de rupturas no varejo.
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