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Abstract: Computer Vision Applications in Industry 4.0 fast becoming more and more frequent.
A challenge in this scenario is to have a platform to support the implementation and deployment
of these applications. This work proposes a cloud architecture to support the process of deploying
computer vision systems in industry, supporting the phases of data ingestion, model training
and model deployment of an Artificial Intelligence System. The system was implemented using
the Function-as-a-Service cloud model through the AWS platform and evaluated according to
Performance; Availability; and Cost. The results obtained were compared and validated with
classical architectures, and the proposed architecture proved itself as an effective and efficient
approach for the Industry.

Resumo: Aplicagoes de Visdo computacional na Industria 4.0 vém se tornando cada vez mais
frequentes. Um desafio neste cenario é dispor de uma plataforma de suporte a implementagao e
implantagao dessas aplicacoes. Este trabalho propoe uma arquitetura em nuvem para apoiar o
processo de implantagao de sistemas de visao computacional na industria, dando suporte as fases
de Data Ingestion, Model Training e Model Deployment de um Sistema de Inteligéncia Artificial.
O sistema foi implementado utilizando-se o modelo de computacao em nuvem Function-as-
Service através da plataforma AWS e avaliado de acordo com o Desempenho; Disponibilidade;
e Custo. Os resultados obtidos foram comparados e validados com arquiteturas cldssicas, e a

arquitetura proposta demonstrou-se uma abordagem atrativa e eficiente para a Industria.
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1. INTRODUCAO

A industria 4.0, resultado da 4* revolucao Industrial,
propoe um avang¢o no modelo de producao tradicional,
Schwab (2017), adicionando tecnologias como Robética,
Inteligéncia Artificial (IA), Internet das Coisas (IoT), dis-
tribuicao de informagao, computacao em nuvem, etc, de
acordo com Bahrin et al. (2016). A IA, uma das principais
tecnologias que compoem a Industria 4.0, é responsavel por
proporcionar “inteligéncia” as méquinas, tornando-as ha-
beis a realizar trabalhos que antes apenas os seres humanos
eram capazes de realizar. Uma aplicagao recorrente de TA
nas fabricas é a automagao da inspecao visual, por meio
da visdo de méquina, Jain et al. (1995). Nesse processo
sao utilizados inputs e outputs digitais para manipular
dispositivos mecanicos em um processo industrial, em que
é necessario executar uma acao baseada na andlise da
imagem feita por um sistema de visao computacional. Esse
método automaético de inspecao visual é ideal, por exem-
plo, para verificacdo de componentes mal posicionados,
erros de impressao de cédigos de barras, entre diversas
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outras aplicacoes em processos industriais, como mostra
Szeliski (2010). Assim, visdo de méquina desempenha um
papel crucial no controle de qualidade dos produtos e o faz
com maior eficiéncia e eficacia que olhos humanos.

Pesquisas recentes, como as apresentadas em Voulodimos
et al. (2018), indicam que as abordagens baseadas em
Deep Learning, LeCun et al. (2015), tém obtido os melho-
res resultados para tarefas de visao computacional. Deep
Learning é um ramo da inteligéncia artificial que per-
tence a subdrea Machine Learning (ML) que, por sua vez,
contempla um conjunto de técnicas capazes de fazer um
computador adquirir conhecimento através de experiéncia,
isto é, aprender a partir de dados histéricos.

Existe entao, pela natureza da técnica de Deep Learning, a
necessidade de ser criada uma base de dados para ser utili-
zada durante o treinamento de um modelo inteligente que
desempenhard a tarefa de visdo computacional. Portanto,
questoes a respeito da criagao dessa base de dados devem
ser levadas em consideragao, como nimero de imagens
necessarias, iluminacao adequada no ambiente de coleta,
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necessidade de outros atributos preditores, etc. Todo esse
processo de criacao da base e treinamento do modelo
inteligente deve acontecer fisicamente separado da linha de
produgao em que a visao computacional serd empregada,
evitando, dessa maneira, que a linha seja interrompida
toda vez que se queira atualizar o modelo inteligente.
Assim, surge a necessidade de um sistema que inclua: um
ambiente para captura das imagens e outros dados, caso
haja, do sistema de visao computacional; uma plataforma
que utilize as imagens para treinar o modelo de TA; e, por
fim, uma comunicacao com a linha de producgao para que
o modelo inteligente seja atualizado quando treinado por
novos dados.

Este trabalho propoe um sistema de apoio ao processo
de implantacao de visao computacional em linhas de pro-
ducgao. Para a demonstracao da arquitetura proposta, foi
utilizado o modelo de visao computacional descrito em
Lima et al. (2019) para classificagdo de modelos de Placas
de Circuito Impresso (PCBs). O sistema consiste em um
dispositivo fisico utilizado para captura de dados, onde sao
respeitados os requisitos necesséarios para criacdo de uma
base que proporcione o melhor desempenho das técnicas de
Deep Learning, e uma plataforma em nuvem, que recebe e
armazena os dados amostrados, além de executar as roti-
nas de treino de modelos inteligentes que, quando criados
ou atualizados, sao destinados a implantacao automatica.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

A utilizacdo de visdo computacional com técnicas de pro-
cessamento digital de imagens e servidores locais para
processamento e armazenamento de dados é uma pratica
comum h4 anos dentro da indtstria. Com o advento da 4%
Revolucao Industrial, as industrias tendem a se adaptar a
novas tecnologias. A utilizacao de Deep Learning para ex-
tragao de caracteristicas e reconhecimento de padroes em
imagens e o uso de servicos em nuvem sao consequéncias
dessa adaptacao. De fato, inteligéncia artificial e computa-
¢ao em nuvem sao dois dos pilares da Industria 4.0 e estao
gradativamente substituindo as abordagens tradicionais.

A aplicagao de Deep Learning em conjunto de dados pro-
prietarios na industria de PCB nao é novidade, como é
mostrado em Junior (2020), o autor construiu seu pré-
prio conjunto de dados com 220 imagens de 18 placas
diferentes em alta definicao utilizando um microscopio
USB. Em Singh and Joshi (2020), os autores também
constroem a prépria base de imagens de PCB e utilizam
uma webcam, assim como neste trabalho. Em Lin (2021), o
autor comprova a importancia de um ambiente controlado
e devidamente iluminado para a criacao do dataset, bem
como o tamanho méximo e posicionamento da placa e o
campo de visdo da camera, fatores dos quais este trabalho
leva em considera¢do. Em Ferreira and Jaimes (2020), os
autores mostram que o uso de imagens capturadas em
ambientes controlados resulta em inferéncias mais precisas
comparadas aquelas em ambientes conturbados.

A utilizacdo de Cloud Computing é vantajosa para a
industria em casos como o deste trabalho como é mostrado
em Gupta et al. (2020), em que os autores propdem uma
simples arquitetura para comunicagao com servigos em
nuvem na AWS e analisam suas vantagens e desvantagens.
Em Hussain et al. (2020), os autores medem a eficiéncia
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dos Web Services da AWS para realizagao de inferéncias
de seus modelos de Machine Learning armazenados na
plataforma. E em Zeng et al. (2019), os autores vao além
e propoem uma abordagem eficiente para realizagao de
inferéncias em dispositivos embarcados na industria.

3. CONSTRUCAO DE SISTEMAS DE MACHINE
LEARNING ESCALAVEIS

A Engenharia de Software consiste no estudo e aplicacao
de uma abordagem sistematica, disciplinada e quantifica-
vel no desenvolvimento, na operagao e na manutencao de
softwares, segundo IEEE (1993). Para o desenvolvimento
de Sistemas de Inteligéncia Artificial nao é diferente, con-
tudo ha algumas particularidades que apenas sistemas de
Machine Learning apresentam. Dessa forma, surge a neces-
sidade de um método de desenvolvimento de software que
atenda as fases necessdrias para uso comercial de Sistemas

de TA (SIA).

Em muitos casos, profissionais de TA trabalham com fer-
ramentas para desenvolvimento cientifico, como o Jupyter
Notebook, por exemplo, que é o ambiente de desenvol-
vimento mais popular desses profissionais, como aponta
Nguyen et al. (2019). Entretanto, esse tipo de desenvol-
vimento é 1til na fase de validagao do desempenho de
modelos de machine learning, e até mesmo para criagao
de protétipos, mas uma metodologia completa projetada
para tratar desde as fases iniciais do desenvolvimento de
sistemas de machine learning até a fase de implantacao
e manutengao é necessaria para que a aplicagao se torne
escalavel.

A Figura 1 ilustra um pipeline de referéncia as atividades
de desenvolvimento de um sistema de IA baseado em
machine learning. Um sistema desenvolvido a partir desse
fluxo de referéncia deve resultar em um SIA escaldvel. As
etapas apontadas na Figura 1 sao: Problem Definition, fase
inicial, andloga a fase de levantamento de requisitos em
desenvolvimento de softwares tradicionais; Data Ingestion,
que inclui mineracao, aquisicao e levantamento de dados
que serdo utilizados na fase de treino/teste/validagao do
modelo de ML; Data Preparation, fase em que dados sao
manipulados, pré-processados e formatados como dados
de entrada para os modelos de ML; Data Segregation, em
que partigoes sao efetuadas na base de dados seguindo
alguma abordagem, como holdout ou k-fold por exemplo,
resultando em subconjuntos de treino, teste e validacao;
Model Train, onde os exemplos do subconjunto de treino
sao apresentados ao modelo, para que sejam executados
algoritmos de aprendizado; Candidate Model FEvaluation,
em que os resultados do treinamento sao verificados a
partir de métricas, como acuracia e fl-score, obtidas para
os conjuntos de teste e validacdo (esta fase interage com
a anterior até que se encontre um modelo com resultados
satisfatérios); Model Deployment, em que o modelo de ML
para realizacao da tarefa é escolhido e implantado em seu
ambiente de aplicagao; e, por fim, Performance Monito-
ring, em que o desempenho do modelo é continuamente
monitorado. Uma iteracao pode acontecer da etapa 8 para
a 2 caso haja a necessidade de aumentar os exemplos da
base de dados em busca de resultados melhores, ou ainda
para a modificacao do modelo, como inclusao ou exclusao
de uma classe, por exemplo.
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O sistema apresentado neste trabalho, d4 suporte, sobre-
tudo, as etapas Data Ingestion, Model Training e Model
Deployment, além de permitir que aconteca a iteragao do
passo 8 para o passo 2. Os passos 1, 3, 4, 5, 6 e 8 sao
abordados em detalhes, para a mesma tarefa abordada
neste trabalho, em Lima et al. (2019), o que o torna um
trabalho complementar a este.

1. Problem 2. Data 3. Data 4. Data 3. Mode
Definition Ingestion Preparation  Searegation Training

6. Candidate Mode
Evalution

7. Model
Deployment

8. Performance
Monitoring

> 1
2 >8> (2> >Og<>|:&>I:|>

-

Figura 1. Pipeline de desenvolvimento de Sistema de
Machine Learning

4. MATERIAIS E METODOS
4.1 Arquitetura Geral do Sistema

Para que a utilizacao de um sistema de visao computa-
cional baseado em deep learning torne-se vidvel em um
ambiente fabril, é necessaria uma infraestrutura que apoie
os processos de criagao, atualizagao, e uso do modelo de
IA.

Considerando a natureza dinadmica das fabricas, é neces-
sario que o sistema forneca suporte a insercao de novas
informacoes na base. A atualizacao da base de dados
deve ser realizada de maneira rapida, de forma que nao
ofereca atraso no processo produtivo da fabrica, porém,
nao deve apresentar perda de qualidade nos dados obti-
dos, visando o melhor desempenho do modelo gerado pelo
treino da IA. O emprego de machine learning requer que
o sistema possua a capacidade de executar treinos para
geragao de modelos inteligentes, atividade esta bastante
custosa computacionalmente, portanto, faz-se necessario a
disponibilidade de recursos computacionais robustos para
acelerar tal processo. Levando todos esses fatores em con-
sideracao, foi criada uma arquitetura envolvendo hardware
e software que viabiliza a realizagao e manutencao de todos
esses processos de maneira eficiente. A arquitetura geral é
apontada na Figura 2.

O Dispositivo de cadastro foi criado para atender a neces-
sidade de um ambiente com condigoes necessarias para a
captura de imagens de PCBs. O dispositivo foi planejado
de forma que a imagem da placa pudesse ser obtida de
maneira em que todas as caracteristicas importantes para
a geracao do modelo inteligente fossem preservadas. Para
alcangar esse objetivo, o equipamento conta com uma
camera com especificacoes ideais para a tarefa e em sua
construcao foi utilizado um método de iluminagao que nao
gera reflexoes, que sera descrito na Subsecao 4.2.

Foram utilizados servicos em nuvem, como indicado na
Figura 2, pois o custo para implementar e realizar a
manutencao de servidores locais é bastante alto. Ficam
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Figura 2. Arquitetura geral do sistema de classificacdo de
PCBs.

hospedados na nuvem webservices que fornecem apoio
a todos 0s processos que necessitam de armazenamento
de dados e de poder computacional. O sistema oferece
uma interface simples, porém eficaz, para a realizagdo do
cadastro de placas PCB, bastando apenas que o usudrio
acesse a plataforma através de um computador com acesso
arede e a camera do Dispositivo de cadastro. O usuério fica
a cargo de algumas simples responsabilidades, sendo elas:
posicionar a placa de forma correta no dispositivo, efetuar
a captura da imagem utilizando a plataforma, avaliar a
imagem capturada e determinar se a foto possui qualidade
satisfatoria para que o cadastro seja concluido. A imagem
e seus metadados sao enviados para a nuvem assim que o
usudrio termina o cadastro.

O usudrio pode iniciar o processo de treino para geracao do
novo modelo de TA contendo as novas informagoes assim
que as imagens terminam de ser armazenadas. O modelo
inteligente é enviado para a linha de producao logo apds
o término de sua geracao onde imediatamente comeca a
ser utilizado para o reconhecimento de placas. Visando a
maximizacao da acuracia do modelo, a linha de produgao
possui uma cdmera com as mesmas especificagoes da
utilizada no dispositivo de cadastro, para que a imagem
capturada na linha possua a mesma qualidade das fotos
utilizadas para treino.

4.2 Dispositivo de Cadastro

Percebe-se, através do pipeline de desenvolvimento de solu-
¢oes baseadas em Machine Learning ilustrado pela Figura
1, que o passo 2 desse processo, Data Ingestion, tem impor-
tancia fundamental para escalabilidade do sistema. Essa
etapa é executada sempre que héa atualizagao no modelo,
seja pelo aumento de exemplos na base de dados para
a tarefa continua de melhorar os resultados alcancados
pelo modelo quanto as métricas de avaliacao utilizadas,
ou pela inclusdo de uma nova classe, por exemplo. Como
o melhor desempenho de um modelo baseado em Deep
Learning para visao computacional depende da utilizacao
de imagens nitidas, sem ruidos, com boa iluminacgao, dis-
tancia ideal para a camera e com a menor interferéncia
externa possivel, existe a necessidade de criacdo de um
ambiente controlado para que a fase de Data Ingestion
seja conduzida da melhor maneira possivel de tal forma
a contribuir positivamente para a performance das etapas
seguintes.
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O ambiente de Data Ingestion desenvolvido neste trabalho
foi denominado Dispositivo de Cadastro, cuja fungao é
cadastrar os modelos de placa para atender a demanda
da Industria. Dessa forma, por meio do Dispositivo, o res-
ponsével pela producao das PCBs pode cadastrar modelos
de placa conforme necessidade.

O Dispositivo de Cadastro foi projetado e construido a
partir das necessidades de garantir uma base de dados
consistente. Os parametros utilizados para o projeto fo-
ram: iluminacao; distancia para a camera, abertura focal
da camera; tamanho maximo possivel para um modelo de
PCB. A iluminagao deve ser controlada para favorecer a
captura da imagem de modo que nao haja reflexos de
nenhuma espécie, por isso optou-se por vedar o dispositivo
para que a iluminag@o externa nao cause interferéncias, e,
internamente, foram instaladas luzes brancas, para manter
as cores reais das PCBs, em uma regido lateral do dis-
positivo com os feixes luminosos direcionados as paredes
do dispositivo, para que nao haja focos de luz incidindo
diretamente nas placas, tampouco feixes de luz emitidos
diretamente & camera, que fica posicionada no topo do
dispositivo.

A distancia para a camera, abertura focal e tamanho
maximo da PCB sao parametros interdependentes e ditam
as dimensdes do dispositivo. Assim como apresentado em
Lima et al. (2019), fez-se a utilizagdo de uma webcam
comum com lente de 50 mm, o que equivale a uma
abertura focal de 40°, para a condugao dos experimentos.
A maior dimensao linear apresentada pelos modelos de
PCB, também utilizados em Lima et al. (2019), é de 50 cm.
A Figura 3 aponta esses parametros, em que x representa
o tamanho maximo de PCB; h a distancia entre a placa e
camera; e 0 a abertura focal da camera.

Webcam

o

PCB

// \‘\\ =2

X

Figura 3. Representacao dos parametros: Abertura Focal
(0); Distancia para a camera (h); e tamanho méximo
de PCB (x).

Dessa forma, tem-se 6 = 40° e x = 50cm. Os segmentos de
reta que delimitam a abertura focal formam um triangulo
isésceles com x. A distancia h parte # ao meio, criando
dois tridngulos retangulos idénticos em que x/2 é cateto
oposto a 0/2. Assim, pela razdo trigonométrica da tangente

tg(0/2) = xT/Q , tem-se h = 42

o 90072)
_ 25 ~
79200 /3) — tg(200) ~ 69em

e, portanto, h =

A Tabela 1 relaciona os parametros e seus respectivos valo-
res utilizados para construgao do Dispositivo de Cadastro.

A Figura 4 ilustra o projeto mecanico do Dispositivo de
Cadastro, em que é possivel observar as caracteristicas
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Tabela 1. Valores dos parametros do projeto
de construcao do Dispositivo de Cadastro.

Parametro Valor

Distancia para a camera 69 cm
Abertura Focal 40°

Tamanho maximo de PCB 50 cm

estabelecidas para o mesmo. A camera estd centralizada
no topo, enquanto na parte de baixo hd uma espécie
de bandeja retratil para que o operador insira a placa
ergonomicamente. Um fato é que a existéncia de uma equi-
valéncia entre o ambiente de Data Ingestion e do ambiente
de deploy, que neste caso corresponde a uma linha de
producdo, potencializa a performance do modelo de TA.
Assim, é interessante que os parametros estudados para
o projeto do Dispositivo de Cadastro sejam preservados
durante a fase de implantagao fisica do sistema.

Figura 4. Projeto do Dispositivo de Cadastro de acordo
com os pardmetros estabelecidos(Perspectiva Isomé-
trica & esquerda e vista frontal & direita).

Por fim, o dispositivo precisa realizar uma comunicagao
com a plataforma Cloud, para que as imagens capturadas
sejam transferidas. Para isso, criou-se uma interface web
de comunicagao entre Dispositivo de Cadastro, Plataforma
em Nuvem e operador do sistema. Dessa maneira, um com-
putador é acoplado ao Dispositivo de Cadastro; conectado
a sua camera interna; e, pela interface web implementada,
o operador pode criar, digitalmente, um novo modelo de
placa, realizar as capturas de imagens e, finalmente, enviar
para a nuvem através de uma requisicao, processo esse que
serd abordado em detalhes na subsegdo 4.3. O nimero
de imagens capturadas para cada modelo de placa foi
fixado em 10, de acordo com os experimentos apresentados
em Lima et al. (2019), que indicam a necessidade de ao
menos 10 imagens de placas posicionadas corretamente por
modelo de placa para garantir o desempenho esperado do
modelo de TA. A Figura 5 ilustra a Interface web de apoio
a fase de Data Ingestion.

Na Figura 5, pode-se identificar o fluxo das telas para o
processo de cadastro de uma nova placa. O primeiro passo
(Figura 5.a) refere-se ao processo de criagao légica de um
novo modelo de placa, em que o operador informa um
cédigo tnico do modelo de placa. A Figura 5.b aponta
a interface de captura de imagens, em que o operador
precisa coletar 10 imagens de placas devidamente posici-
onadas no interior do Dispositivo de Cadastro. Ainda na
Figura 5.b, nota-se um exemplo de imagem de uma placa
capturada ja no dispositivo, construido de acordo com as
especificacoes mencionadas. Por fim, a Figura 5.c ilustra a
tela de confirmacao do cadastro, em que as imagens sao
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Figura 5. Interface web desenvolvida para comunicagao
entre Dispositivo de Cadastro, Plataforma em Nuvem
e operador. (a) Criagdo de um novo modelo de PCB;
(b) Captura de imagens; (c¢) Envio & nuvem.

submetidas a plataforma cloud apds a confirmagao por
parte do operador.

4.8 Arquitetura de Nuvem

A implementacgao do sistema foi feita utilizando o modelo
de computacao em nuvem Function-as-a-Service, onde o
codigo de apresentagao e interagao com o usuario roda
no lado do cliente enquanto faz chamadas para APIs em
que as regras de negocio estao encapsuladas. A plataforma
escolhida para hospedar toda a aplicagdo foi a Amazon
Web Services (AWS) por ser uma empresa ji muito con-
solidada no mercado de computagao em nuvem. A mesma
arquitetura pode ser implementada em outras plataformas,
como a IBM Cloud, Google Cloud e Microsoft Azure, pois
possuem servigos relativamente equivalentes aos utilizados
da Amazon Web Services. A arquitetura em nuvem é
ilustrada na Figura 6.

A API foi desenvolvida utilizando recursos simples, porém
extremamente poderosos da AWS, sendo eles: Fungoes
Lambda, API Gateway, S3, Cognito, DynamoDB e IoT
Core.

Cognito é uma ferramenta que fornece autenticagao de
usuarios e dispositivos, permitindo a criacao de um con-
trole robusto de acesso a APIs. S3 é um servigo que
disponibiliza espaco para manter arquivos, utilizou-se para
armazenar os modelos inteligentes e as imagens usadas
para o treino da TA. API Gateway gerencia requisigoes
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e respostas de APIs, todas as requisigoes HT'TP passam
por esse servico e ele invoca outros para respondé-las.
AWS Lambda sao fungbes stateless que permitem que
c6digos sejam executados sem a necessidade de provisionar
servidores, e é onde toda a logica da aplicagao reside.
DynamoDB é o banco de dados NoSQL da AWS que
foi utilizado para armazenar informacgoes dos modelos de
PCBs. IoT Core, que permite a conexao de dispositivos
IoT com a nuvem da AWS através do protocolo MQTT,
foi utilizado para a atualizagdo automadtica do modelo
inteligente em producao.

Treino do Links para upload Cadastro de novo
modelo de IA de imagens modelo PCB

AWS Lambda AWS Lambda AWS Lambda

C J
Modelos

0 EE BEE

Atualizagéo do Nuvem

modelo de IA

AWS Lambda

Imagens I
Amazon loT Amazon API Amazon Amazon
Core Gateway ognito

Amazon $3 Amazon $3
Cog DynamoDB

T |G

!
] —

Linha de produgao

Figura 6. Arquitetura em nuvem para apoio a geracio de
modelos inteligentes para classificagao de PCBs.

A API estard acessivel na internet, portanto é necessario
uma forma de controlar quem a acessa. A autenticacao
para uso da API serd feita com o Cognito, utilizando o
protocolo Token-Based Authentication. O usudrio informa
seus dados de login e o cognito retorna um token valido
que serd utilizado para realizar requisicoes a API.

Para dar inicio ao processo de cadastro, o usuario deve
primeiramente criar o novo modelo de PCB no sistema
inserindo seus dados de identificacao. Logo apds, a captura
das 10 imagens necessarias para a geracao do novo modelo
inteligente pode ser iniciada. O usudrio ird posicionar a
placa no dispositivo de cadastro e ird controlar a captura
das imagens utilizando a interface web, cabendo a ele
constatar a boa qualidade de cada uma. Apds a captura
das imagens a interface web ira realizar o upload delas dire-
tamente ao Bucket de imagens, utilizando links especificos
que serao providenciados pela prépria APL

Com as imagens devidamente validadas e carregadas na
nuvem, o usuario pode iniciar o processo de treino da IA,
através de uma requisicao HI'TP realizada pela interface
web. A funcdo lambda responsavel por responder a essa
requisicao ira carregar todas as imagens contidas no Buc-
ket de imagens e as utilizard no processo de geragao do
novo modelo inteligente, o qual serda armazenado no devido
Bucket.

Toda a comunicacao feita entre a nuvem e a linha de
producao dar-se-a por meio do AWS IoT Core, utilizando o
protocolo MQTT. A seguranca de acesso € feita a partir de
certificados providenciados pelo préprio servico. Quando
um novo modelo inteligente é adicionado ao Bucket, uma
fungao lambda é automaticamente acionada a partir de um
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trigger. Essa funcao é responsavel por publicar o link para
download do novo modelo em um tépico MQTT especifico
o qual a linha de produgao estard inscrita. A linha de
producao inicia o download do arquivo imediatamente
assim que recebe o link, ao fim desse processo, o modelo
utilizado para o reconhecimento de placas é atualizado.

4.4 Sistema de treino da IA

Para a realizagao da tarefa de visao computacional pro-
posta € necessario que um modelo inteligente seja gerado.
Neste caso, utilizou-se como padrao a arquitetura de Redes
Neurais Convolucionais (CNN) proposta em Lima et al.
(2019), apontada na Figura 7 para classificagdo de placas
de circuito impresso. Uma vez criada essa rede neural,
a mesma ¢ instanciada com pesos sindpticos aleatérios,
em seguida, inicia-se o processo de treino supervisionado,
em que exemplos sao apresentados a rede e, apds o pro-
cessamento do exemplo, a saida obtida é comparada a
saida desejada. A partir dessa comparacdo 0s pesos sao
ajustados com base no algoritmo backpropagatioin. A cada
iteragao, em que os todos os exemplos sao apresentados a
rede, tem-se uma época.

PR

Input /

Imagem

Y P
/
(64x64)

Output

|7 = i 1 - P
~ s —ell|l J

Conv2D(16;3x3)
+

Ativ.Identidade  Conv2D(32;3<3) L/
- " .

Maxpooling(2x2)  Ativ. dentidade  Conv2D(64;3x3)
+ + Densa(10)

Maxpooling(2x2)  Ativ. Identidade +
+ Densa(64) Ativ. Softmax
Ativ. LeakyRelU

+
Ativ. Identidade

Maxpooling(3¢3)

Ativ. LeakyReLU

Figura 7. Arquitetura da CNN para a tarefa de classifica-
¢ao de PCBs.
Fonte: Lima et al. (2019)

A rotina de treino, hospedada no sistema cloud, é realizada
sempre que hd modificacoes na base de dados, seja por
acréscimo ou decréscimo de modelos de PCB nela contidos.
O numero de épocas foi fixado em 20, que foi suficiente
para convergéncia da curva de acurécia e de loss para todos
os modelos de placa apresentados em Lima et al. (2019).
Ao fim do treino, o novo modelo inteligente é gerado.

4.5 Awvaliagao do Sistema

Existem diversas formas de se avaliar um sistema baseado
em Cloud. No contexto da aplicacdo apresentada, foram
definidas como métricas de avaliagao: desempenho, dispo-
nibilidade e custo. A seguir serd apresentado como cada
uma das andlises avaliativas serao conduzidas:

Desempenho: O AWS Lambda é o servigo que o sistema
descrito neste artigo utiliza para realizar o treino da IA.
As fungbes lambdas permitem a execucdo de cédigos sem
a necessidade de provisionar e administrar servidores. O
codigo ainda é executado em servidores, porém, todo
o gerenciamento do servidor é feito pela AWS, sem a
necessidade de interferéncia por parte do cliente. Para
oferecer a escalabilidade adequada, a Amazon executa
diversas copias da mesma fungao em paralelo.
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A capacidade de CPU e outros recursos sao proporcionais
a quantidade de memoria selecionada para a funcao, no
sistema descrito neste artigo foi utilizado 10240 MB. Na
subsecao 5.1 é mostrado os resultados de desempenhos
obtidos através de uma série de testes.

Disponibilidade:  Disponibilidade é a probabilidade de
um sistema estar disponivel quando for necessaria sua
utilizacdo. A Amazon fornece os dados de disponibilidade

de seus servigos em seus devidos Service Level Agreements
(SLAs).

A disponibilidade do sistema descrito neste artigo foi ava-
liada levando em consideragao o que € informado no SLA
de cada servigo utilizado. Os valores de disponibilidade
podem ser encontrados na subsecao 5.2.

Custo: O sucesso da infraestrutura em Cloud se deve
eficiéncia do custo que os Cloud providers oferecem, prin-
cipalmente em aplicacoes que possuam uso de computagao
de forma esporddica, pois o valor é calculado somente pelo
tempo de computacao utilizado, ndo é necessario que um
servidor fique ligado se deteriorando enquanto aguarda ser
usado. A nao necessidade de investir em uma infraestru-
tura de hardware e software local estimula o surgimento
de novos negécios, uma vez que diminui substancialmente
a barreira de entrada.

Os Cloud providers abstraem para seus clientes todas essas
preocupagoes, como sao detentores de todos os recursos
eles também assumem toda a responsabilidade de geren-
ciamento e manutencao dos mesmos, dessa forma, nao
se faz necessaria a contratagdo de uma grande equipe
especializada para a realizagao de tal tarefa, e também
elimina a necessidade de se preocupar com espago fisico
para acomodar toda a infraestrutura e gastos com energia
elétrica.

A AWS encapsula todo o custo de operagao, manutengao
e gerenciamento dos seus servigos, portanto, a avaliagao
do custo foi feita em relacdo aos valores apresentados em
seu site e podem ser conferidos na subsecao 5.3.

5. RESULTADOS E DISCUSSOES
5.1 Desempenho do sistema de Treino da IA em nuvem

Para andlise de desempenho do sistema, foram utilizados
o programa Apache JMeter, desenvolvido especialmente
para medir a performance de aplicagoes web em testes
de carga, e o servico de logs da AWS, Cloud Watch. O
aplicativo JMeter foi configurado para fazer 30 requisicoes
sequencias intervaladas por 1 segundo para quantidades
distintas de classes na base de dados, os resultados fo-
ram capturados utilizando o servigo Cloud Watch. Inici-
almente, treinou-se com duas classes e em seguida esse
numero foi incrementado em 1 até atingir o total de 7
classes, assim, um total de 180 treinos fora realizados. Os
resultados obtidos foram medidos quanto a duragao do
treino. Na Figura 8 sdao apontados os resultados médios
obtidos em relacao a quantidade de classes usadas para
treino.

Através do grafico exibido na Figura 8 é possivel notar
que mesmo com um numero significativo de classes, o
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Figura 8. Desempenho médio do AWS Lambda em treino
de TA para classificagdo de PCBs.

tempo necessério para geragao do modelo inteligente ainda
é pequeno.

5.2 Disponibilidade

A porcentagem de disponibilidade de cada servigo utili-
zado para o sistema proposto pode ser vista na Tabela 2.

Tabela 2. Disponibilidade dos servigos da AWS
utilizados no sistema em nuvem para apoio a
tarefa de classificagdo de PCBs. AWS (2021a)

Servigo Disponibilidade mensal
API Gateway 99.95%
Cognito 99.90%
DynamoDB 99.99%
IoT Core 99.90%
Lambda 99.95%
Simple Storage Service (S3) 99,90%

Garantir o nivel de disponibilidade apontado na Tabela 2
em uma infraestrutura in-house é uma tarefa mais com-
plicada, alguns fatores devem ser levados em consideracao.
E necessdrio provisionar suporte 24/7, pois em caso de
falha é essencial ter uma equipe pronta pra resolver o
problema, além disso é recomendado possuir um acordo
com o departamento responsavel pela infraestrutura, onde
é delimitado que servicos serao provisionados e em que
condicoes, similar a um SLA.

5.3 Custo

As funcionalidades promovidas pelo sistema apresentado
nesse artigo sé se fazem necessarias na ocasido que um
novo modelo de PCB precisa ser classificado, portanto, o
custo total de operagao da infraestrutura é praticamente
irrisério. A seguir serdo apresentados os precos de cada
servico utilizado.

O S3 foi utilizado para armazenar as imagens das PCBs
necesséarias para o treino da IA e os modelos inteligentes
gerados. Na Tabela 3 é possivel verificar que o custo
de armazenamento desse servico é mais interessante que
montar um datacenter, e na Tabela 2 é possivel observar
sua disponibilidade.
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Tabela 3. Definicao de preco do S3 na regiao
Norte da Virginia. AWS (2021b)

Custo
0,023 USD por GB
0,022 USD por GB
0,021 USD por GB

Armazenamento
Primeiros 50 TB/més
Préximos 450 TB/més
Mais de 500 TB/més

O AWS Lambda permite a execugao de codigos de forma
serverless. O custo desse servigo é calculado a partir de
alguns fatores, sendo eles: nimero de invocagoes da fungao;
tempo que o cédigo levou para terminar de ser executado;
e quantidade de memdria selecionada para a funcao. A
Tabela 4 contém exemplos do preco por 1 ms associados a
diferentes tamanhos de memoria.

Tabela 4. Defini¢ao de pregco do AWS Lambda
na regiao Norte da Virginia. AWS (2021b)

Meméria  Custo por 1 ms (USD)
128 0,0000000021 USD

2.048 0,0000000333 USD
6.144 0,0000001000 USD
8.192 0,0000001333 USD
10.240 0,0000001667 USD

O Amazon API Gateway, que permite a implementacdo
rapida de APIs, recebe requisicoes HTTP e invoca outros
servigos para respondé-las. O cliente paga apenas pelas
chamadas de API recebidas e pela quantidade de dados
transferidos para fora. Na Tabela 5 é possivel ver a
defini¢ao de pregos do Amazon API Gateway.

Tabela 5. Definicao de preco do Amazon API
Gateway (REST) na regido Norte da Virginia.
AWS (2021b)

Numero de solicitacoes (por més)  Prego (por milhdo)

Primeiros 333 milhoes 3,50 USD
Préximos 667 milhGes 2,80 USD
Préoximos 19 bilhoes 2,38 USD
Mais de 20 bilhoes 1,51 USD

Uma infraestrutura que forneca a disponibilidade e o
desempenho que as empresas provedoras de servigos em
nuvem prometem é bastante custosa, requer gastos com:
hardware, licengas de softwares, espaco fisico, um ambiente
que promova um aumento da vida 1til dos equipamentos e,
principalmente, profissionais adequados para manter toda
a infraestrutura. Na Tabela 6 é apontado o custo de manter
uma equipe enxuta para planejar, implementar e gerenciar
uma infraestrutura in-house que consiga fornecer um de-
sempenho e disponibilidade minimamente aceitaveis.
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Tabela 6. Salario de profissionais de TI nos
EUA. indeed (2021)

Funciondrio Quantidade  Salédrio (por ano)
Administrador de
1 $94,506
banco de dados
Administrador
1 $78,246
de sistema
Administrador de rede 1 $69,698
Engenheiro de sistemas 1 $98,131
Engenheiro de redes 1 $96,736
E ialist
specialista em 1 $66.232
seguranca da informagao
Gestor da tecnologia
1 $93,529

da informagao

Além dos gastos em recursos humanos, também é ne-
cessario manter a infraestrutura fisica do sistema, o que
envolve custos com racks para organizar os dispositivos de
armazenamento de dados, gastos com energia elétrica para
manter o sistema ativo sempre, com refrigeragao adequada,
entre outros.

6. CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho foi apresentado um sistema de apoio a
implantacao de aplicagbes que facam uso de visdo compu-
tacional em linhas de produgao. O sistema fornece uma
maneira eficiente e de baixo custo para realizar os re-
treinamentos dos modelos de TA, assim como colocéd-los
em produgao com o menor tempo de inatividade da linha
de producgao, simplificando a tarefa de cadastro de novos
objetos que precisam ser reconhecidos por essas aplicagoes.

O sistema consiste em um dispositivo especialmente pla-
nejado para captura de imagens com qualidade e o minima
de ruidos, e um back-end utilizando o modelo de computa-
¢ao em nuvem Function-as-a-Service, substituindo modelo
antigo in-house server infrastructure que é mais custoso e
demorado para ser implementado.

Atualmente o sistema necessita da intervengdo humana
para verificar se as imagens capturadas pelo dispositivo de
cadastro estao aceitaveis ou nao, além disso, a inferéncia é
feita em um dispositivo embarcado posicionado na linha de
producao. Dessa forma, é sugerido para trabalhos futuros a
remocao ou diminui¢ao da necessidade de intervencao hu-
mana no cadastro dos objetos e a realizagao das inferéncias
diretamente na nuvem, diminuindo o custo em hardwares
fisicos locais para essa fungao.
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