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Abstract. Manual PPE monitoring is inefficient given the complexity of indus-
trial environments. This paper proposes OnVI (OnSafety Vision Al), a Computer
Vision solution based on an Adaptive Hybrid Architecture, integrating privacy
and scalability. The system orchestrates an Ensemble of YOLOv4 PPE inference
networks (Generalist and Specialist), pose estimation, and Super Resolution to
overcome occlusion and distance limitations. This strategy aims to compensate
for the limitations of isolated detectors via the robustness of the set, maximizing
precision in identifying compliances and non-compliances and minimizing false
positives, without neglecting the infrastructure flexibility required by modern
industry.

Resumo. O monitoramento manual de EPls apresenta-se ineficiente frente a
complexidade do ambiente industrial. Este trabalho propée o OnVI (OnSafety
Vision Al), uma solugdo de Visao Computacional baseada em uma Arquitetura
Hibrida e Adaptativa que integra privacidade e escalabilidade. O sistema or-
questra um Ensemble de redes YOLOV4 de inferéncia de EPIs (Generalistas e
Especialistas), estimativa de pose e Super Resolugcdo para superar limitagcoes
de oclusdo e distancia. Essa estratégia visa compensar as limitacoes de detec-
tores isolados por meio da robustez do conjunto, maximizando a precisdo na
identificacdo de conformidades e ndo conformidades e minimizando falsos po-
sitivos, sem negligenciar a flexibilidade de infraestrutura exigida pela indiistria
moderna.

1. Contexto

A seguranca industrial enfrenta desafios criticos quanto a adesdo aos Equipamentos de
Protecao Individual (EPIs), refletidos nos 732.751 acidentes em 2023 e custos biliondrios
registrados desde 2012 apenas no Brasil [Smartlab 2026]. Apesar da obrigatoriedade
imposta pela NR-06 [Brasil 2022], fatores como desconforto e pressao por produtivi-
dade levam a negligéncia [Wong et al. 2020], agravando-se pela ineficiéncia estrutural
da fiscalizacao visual humana. Ademais, esse método tradicional € suscetivel ao “Efeito



Hawthorne” [McCambridge et al. 2014], fendmeno em que a conformidade ocorre ape-
nas durante a presenca observavel do fiscal, gerando pontos cegos operacionais propicios
a acidentes assim que a supervisao se ausenta.

Nesse cendrio, a Visdo Computacional surge como ferramenta para fiscalizagao
continua, porém o estado da arte atual carece de robustez para o ambiente fabril. Suas
solugdes frequentemente baseiam-se em detectores Uinicos ou arquiteturas simplificadas
[Delhi et al. 2020, Protik et al. 2021, Gallo et al. 2022, Do et al. 2023], falhando em co-
brir requisitos complexos como a garantira de privacidade das imagens, a variagdo na
qualidade de captura e a validagao espacial da ergonomia do EPI. Essa lacuna tecnolégica
demanda sistemas capazes de lidar com a complexidade real da industria.

Para superar tais limitacdes, este trabalho propde o OnVI (OnSafety Vision
AI)', consistindo em uma Arquitetura Hibrida e Adaptativa. O sistema inova ao im-
plementar um servico de deteccdo composta (Ensemble Learning) [Dietterich 2000,
Ganaie et al. 2022], orquestrando redes neurais generalista, especialistas e de pose, in-
tegradas a Super Resolug@o. Essa estratégia visa compensar as fraquezas de detectores
1solados, maximizando a precisio na identificagdo de conformidades e minimizando fal-
sos positivos, sem negligenciar a flexibilidade de infraestrutura exigida pela industria mo-
derna, consolidando o OnVI como um Sistema de Informacao (SI) de suporte a decisao.

2. Processo Adotado

As etapas adotadas para o desenvolvimento da solu¢dao OnVI seguiram uma abordagem
experimental iterativa, inspirada em praticas 4geis de desenvolvimento de software e
adaptada para o ciclo de vida do projeto. O processo foi estruturado em seis fases distin-
tas, detalhadas a seguir:

1. Entendimento do Problema e Levantamento de Requisitos: Nesta fase inicial,
foram mapeadas as complexidades do ambiente industrial e definidos os requi-
sitos funcionais e nao funcionais, considerando a obrigatoriedade da privacidade
das imagens internas da empresa e a possivel necessidade de processamento em
nuvem. Identificaram-se também as classes (conformidades) e contraclasses (nao
conformidades de EPI) de interesse para as redes, abrangendo as categorias de
EPIs, essenciais para a regra de negécio de conformidade.

2. Curadoria de Dados e Prototipacao: Envolveu a criacdo de um dataset hete-
rogéneo contendo cerca de 33.661 imagens (mais de 94.000 amostras de clas-
ses) de ambientes reais e simulados. Simultaneamente, definiu-se o fluxo de pro-
cessamento e a criacdo de prototipos para validar a viabilidade da arquitetura de
deteccao em diversos cendrios.

3. Treinamento e Modelagem da IA: A etapa consistiu na estratégia de consolidar
modulos de deteccao distintos, conforme ilustrado na Figura 1, operando em con-
junto ou paralelo para cobrir e corrigir as deteccdes das classes e contraclasses de
interesse. Englobando também redes especializadas para inferir bounding boxes
— caixas delimitadoras de objetos — de pessoas e EPIs e estimar poses.

4. Implementacao: Dedicada ao desenvolvimento do OnVI aplicando principios
de engenharia de software moderna. O DDD [Evans 2003] delimitou os con-
textos do dominio de seguranca, enquanto o SOLID [Martin 2003] garantiu o
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baixo acoplamento necessario para orquestrar o Ensemble de redes de forma mo-
dular. Arquiteturalmente, o sistema foi concebido como um ecossistema de Ar-
quitetura Hibrida e Adaptativa, utilizando microsservigos de coleta de imagens,
comunicagao assincrona e detec¢do de EPIs.
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Figura 1. Fluxo de inferéncia: recorte de pessoas seguido pelo pipeline de redes,
processamento dos resultados e retorno do contexto analisado.

G-Net Pose-Net

5. Teste, Validacao e Evolucao: Esta etapa envolveu a realizacdo de testes End-to-
End aferindo métricas estatisticas (F1-Score e Recall) e de laténcia para validar a
viabilidade em ambientes simulados e reais, configurando parametros para cada
perfil de cliente visando melhorias continuas.

6. Deploy e Feedback: Implantacio do sistema nos ambientes industrial e de nuvem,
seguida da coleta de feedback acerca das experi€ncias dos usudrios finais.

3. Solucao

A solugdo desenvolvida, OnVI (OnSafety Vision Al), fundamenta-se em um servigo de in-
teligéncia artificial que orquestra médulos neurais especializados. O fluxo de inferéncia,
ilustrado pela Figura 1, inicia-se pela iteracdo do Contexto — uma lista de imagens que
representa um intervalo temporal do ambiente — onde a Person-Net isola os trabalhado-
res na cena, gerando recortes individuais que alimentam o pipeline subsequente. A andlise
de conformidade € realizada paralelamente por médulos que utilizam as redes G-Net (Ge-
neralista), ABC-Net (Especialista) e Pose-Net, baseadas na arquitetura YOLOv4 (You
Only Look Once, version 4) [Bochkovskiy et al. 2020]. Embora as redes G-Net e ABC-
Net sejam capazes de inferir classes e contraclasses de EPIs, a ABC-Net distingue-se por
adotar uma abordagem de Ensemble Learning, sendo composta por redes treinadas a par-
tir de subconjuntos disjuntos contidos no conjunto global de classes, potencializando seu
desempenho em comparacao a G-Net. Por fim, a Pose-Net estima a geometria corporal
para validar espacialmente as deteccoes (e.g., confirmando o posicionamento anatdmico
correto dos EPIs), enquanto o mddulo condicional de Super Resolucdo (SR) via Real-
ESRGAN [Wang et al. 2021] atua na reconstruc¢io de imagens degradadas pela distancia,
submetendo-as a uma nova inferéncia pela rede G-Net.

A eficdcia dessa arquitetura foi validada por meio de experimentos comparativos.
Em cenarios padrdo, os dados demonstram que a estratégia de especializacao da ABC-Net
superou a abordagem generalista, elevando o F1-Score médio de 0.67 (G-Net) para 0.72
(ABC-Net) e aumentando o Recall de 0.57 para 0.64. Isso indica uma redugao significa-
tiva nos falsos negativos e falsos positivos, garantindo maior sensibilidade a auséncia de
equipamentos. O impacto da inovacao torna-se ainda mais evidente em cenéarios de longa
distancia (10 a 40 metros), onde a resolucao nativa é insuficiente. A introduc¢io da Super
Resolugdo permitiu que a sua aplicacao seguida da rede G-Net sustentasse um F1-Score
de 0.6 e um Recall de 0.46, desempenhos consideravelmente superiores a G-Net padrao,
0.54 e 0.38 respectivamente, em distancias maiores. Esses resultados confirmam que a
essa composicado de redes € indispensavel para a aplicabilidade na industrial real.



Para viabilizar a operacdo desses modelos em escala fabril, o sistema foi encap-
sulado em microsservicos orientados a eventos, conforme apresentado na Figura 2. A
comunicacao € orquestrada por uma mensageria (RabbitMQ), por meio de uma fila de
mensagens, que promove o desacoplamento estrito entre a coleta e a inferéncia. No am-
biente local (Figura 2a), microsservigos dedicados garantem a aquisi¢cdo de imagens e a
orquestracao local com uma gestdo resiliente dos Contextos, assegurando que os dados
sejam preservados e disponibilizados assincronamente. Essa estratégia € o alicerce que
permite ao microsservigo de processamento operar de forma agnoéstica a infraestrutura,
consumindo as requisi¢des tanto em uma implantacao local quanto em nuvem sem neces-
sidade de refatoracao.
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Figura 2. Arquitetura do OnVI, ilustrando a orquestracao dos microsservicos e o
fluxo de dados entre os ambientes Local, Hibrido e de Nuvem.

Diferenciando-se das solugdes do estado da arte ao adotar uma Arquitetura
Hibrida e Adaptativa, conforme Figura 2b, o OnVI oferece flexibilidade de infraestru-
tura para atender requisitos rigorosos de privacidade e custo. A arquitetura suporta dois
modos de operacdo: (1) On-Premise Deployment: onde todo o processamento, incluindo
a inferéncia das redes neurais pelo Orquestrador de Detec¢do, ocorre localmente no ser-
vidor do cliente. Neste cendrio, a persisténcia de midia € unificada no proprio Sistema
de Arquivos do servidor local, garantindo que imagens sensiveis jamais trafeguem para
redes externas, assegurando total conformidade com a LGPD [Brasil 2018]; e (2) Cloud-
Offloaded Deployment: cujo core local realiza apenas a coleta e o envio de Contextos
para processamento em nuvem, reduzindo o investimento em hardware local. Indepen-
dentemente do modo de operacdo, os metadados analiticos resultantes sdo centralizados
na Base de Dados em nuvem (Figura 2c¢), tornando as informagdes acessiveis para con-
sumo via API pela plataforma de gestao.

Essa combinacao de inteligéncia artificial robusta e arquitetura de software flexivel
ataca diretamente os problemas de gestdo de seguranca. Ao automatizar o monitoramento,
a solucao mitiga o “Efeito Hawthorne”, eliminando a dependéncia da presenca fisica do
fiscal, e ilumina os “pontos cegos” operacionais. O resultado final € entregue aos gestores
(SESMT) por meio de dashboards analiticos e alertas proativos, transformando a cultura
de seguranca de reativa para preventiva.
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